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あらまし

音声認識は様々なシステムの要素技術として利用されている．例えば，カーナビシステ
ム，スマートフォンの音声対話システム，企業のコールセンタにおける電話自動応対シス
テムなど，その応用範囲は多岐に渡る．音声認識の精度を高めることは，これらのシステ
ムのユーザ満足度を向上させることに直結する．そのため，音声認識の精度を向上させる
ために研究を進めていくことが重要である．
音声認識の精度は，様々な要因によって低下してしまうことが知られている．例えば背

景雑音が音声に重畳してしまった場合，何も対処を行わないと音声認識精度は大幅に低下
してしまう．他にも，話者の違い，マイクとの距離，部屋の残響，話している内容と，様々
な要因によって音声認識精度が低下してしまう．
本論文では，背景雑音と話者の違いに対して頑健なシステムを構築することで，より精

度の高い音声認識の実現を目指す．音声認識に関するこれまでの研究サーベイの結果，本
論文で特に注目したのは，特徴量ドメインでの雑音抑圧と，識別的リランキングにおける
音声の構造的表象の利用である．特徴量ドメインでの雑音抑圧により音声認識が背景雑音
に頑健な，識別的リランキングにおける音声の構造的表象の利用により話者の違いに頑健
な音声認識を実現することを目指す．
本論文では，まず 第 1章 で音声認識技術の基本について述べた後，第 2章 において現

在の state-of-the-art 音声認識システムで利用されている重要な技術をサーベイし，どの点
に注目して研究を進めることが音声認識システム全体の精度向上につながるのか考察する．
その考察に基づき，第 3章 ではクリーン音声状態の識別に基づく特徴量ドメインでの雑音
抑圧手法を，第 4章 ではクリーン音声に対しても精度低下のない雑音抑圧手法を，第 5章
では識別的リランキングにおける音声の構造的表象の利用を提案し，その有効性を示す．
最後に 第 6章 で本論文をまとめ，今後の課題と展望について述べる．
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音声認識の基本技術



第 1章 音声認識の基本技術

1.1 音声認識研究の背景

音声認識は様々なシステムの要素技術として利用されている．一般ユーザ向けとしては，
例えば以下のシステムが挙げられる．

• カーナビシステム
• スマートフォンの音声対話システム
• スマートフォンのテキスト入力システム
• 外国語の対話支援システム
• 障がい者支援システム

一般ユーザ向けの音声認識は，キーボードが使えない，もしくは使いにくい状況における，
テキストやコマンド入力機能として用いられることが多い．例えば運転中で手がふさがっ
ており，カーナビを手で操作することが難しい．またスマートフォンも，キーボードが比
較的打ちづらい状況である．このような場合，音声認識をキーボードやボタンの代替手段
として使う必然性がある．また，外国語での対話や，聴覚障がい者の会話など，そもそも
音声によるコミュニケーションが難しい場合のコミュニケーション支援システムなどにも，
音声認識が利用されている．
またビジネス分野では，例えば以下のようなシステムに音声認識が使われている．

• コールセンターの電話自動対応システム
• 議事録自動作成システム
• 電子カルテの入力システム
• コールセンターにおける電話の録音音声からのマイニング

ビジネス分野では，人員コストを削減するソリューションとして，音声認識が使われること
が多い．例えばコールセンターの電話自動対応システムや議事録作成は，音声認識で（半）
自動化することで，直接的に人員コストを削減することが可能になる．またキーボードを
利用するよりも音声認識の方が効率の高い特殊な状況下，例えば電子カルテの入力などに
おいても，音声認識が用いられることがある．他にも，コールセンターにおける大量の電
話の録音音声の書き起こしを作成し，そこから業務改善のための情報をマイニングしたり，
企業コンプライアンス違反のチェックするといった応用にも，音声認識が利用できる．
以上で述べたように音声認識には幅広い応用分野がある．音声認識分野の国内の市場規

模（推定年間販売額）は 2007年調べで 60億円，世界だと 2006年調べで 10億ドルを越え
ると言われている．これらの額は，2012年現在ではさらに増加していると予想されている．
世界の音声認識市場規模 10億ドルのうち，内訳はコールセンター向けシステムが 6億ド
ル，電子カルテなど医療分野向けシステムが 1.7億ドル，カーナビや携帯電話などのエン
ドユーザ向けシステムは 1.25億ドルである．携帯電話向けのシステムは，スマートフォン
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の普及により，2006年以降，市場規模が特に増加していると予想できる．比較として，画
像を使った顔認識分野の世界の市場規模は 2008年調べで 1.86億ドル，テキストマイニン
グ分野の日本の市場規模は 2010年調べで 24.6億円である．一概に結論付けることはでき
ないが，メディア情報処理技術の中で，音声認識は比較的大きな市場があると言える．
特にコールセンター向けの音声認識の市場規模が大きいために，多くの日本のエンドユー

ザの感覚より音声認識が広く用いられていることを強調しておきたい．日本の音声認識エ
ンドユーザからは，カーナビやスマートフォンで音声認識を利用するケースが多いためか，
「カーナビでもスマホでも音声認識は声を出すのが恥ずかしいし，誤りがあって使いづら
い．結局手で入力した方が楽で早い．音声認識は使えない技術だ」といった意見を聞くこ
とが多い．しかし実際には，ビジネス向けの音声認識ソリューションの需要が大きいため，
音声認識はビジネス的に使える技術と言える．

1.2 音声認識の基本構成
音声認識の目標は，音声信号からテキストを推定することである．本節ではまず，音声

認識の基本的な構成を説明する．本節の内容は，音声認識の基本についてであるので，音
声認識に関する教科書を読めばさらに詳しい内容を見つけることが出来る [1][2] 1．

1.2.1 特徴量抽出

まず，マイクで録音された音声信号から，ヒトの発声機構からくる音声の特性や，ヒトの聴
覚の特性を考慮しながら，テキスト情報を推定しやすい MFCC（Mel Frequency Cepstrum

Coefficients）と呼ばれる特徴量を抽出する（図 1.1）．まず音声信号は， 0 から 8 kHz 程度
の帯域にテキスト情報が多く含まれることから，16 kHz サンプリング程度で録音する．次
にヒトの聴覚は，周波数領域の高域により敏感であることから，高域強調フィルタをかけ
る．この処理はプリエンファシスとも呼ばれる．高域強調フィルタとしては，1 − 0.97z−1

などが用いられる．
次に，ヒトの発声機構の動きの速さから考えて，生成された音声信号は 25 ミリ秒程度

の範囲内で定常であると仮定できることから，25 ミリ秒程度の時間フレームを持つ窓関数
（例えばハミング窓）を，10 ミリ秒程度時間をずらしながらかけていく．そして，各時間
窓の音声信号に対し短時間フーリエ変換を行い短時間スペクトルを得る．フーリエ変換に
相当する周波数解析は，ヒトも耳の奥にある蝸牛と呼ばれる器官で行なわれている．また，
ヒトが音声信号の位相情報に比較的鈍感ということから，短時間フーリエ変換により得ら
れたスペクトルを二乗しパワースペクトルにすることで位相情報を消し，ヒトの音声の大

1音声認識の基礎技術を一から勉強する場合は，毎年 8 月に ALAGIN が開催している「音声認識・音声
対話技術講習会」に参加することも一手である．
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音声信号

プリエンファシス

窓掛け

フーリエ変換

log( |・|  )2

メルフィルタバンク

離散コサイン変換

リフタリング

FBANKの時系列

MFCCの時系列

時間方向の回帰

MFCC+Δ+ΔΔの時系列

図 1.1: 音声信号からの MFCC+∆+∆∆の時系列の抽出

きさに関する感覚尺度はパワーの対数でおよそ出来ることから，パワースペクトルの対数
をとって対数パワースペクトルを得る．
次に，0 から 8 kHz の帯域におけるヒトの聴覚の周波数解像度を考慮して，ヒトの聴覚

の音の高低の間隔尺度を近似するメル尺度上で等間隔に並ぶ 20 程度のフィルタバンクを
かける．本論文では，この結果得られる特徴量を FBANK と呼ぶ．さらに，FBANK の周
波数軸方向に緩やかな成分が，よりテキストを推定するのに有効な情報が含まれているこ
とが知られていることから，FBANK に離散コサイン変換をかけ，そのうちの低次元 13次
元程度のみを残し，そしてそれを定数倍してスケールをおよそそろえる．この処理はリフ
タリングと呼ばれる．この結果得られる特徴量を MFCC と呼ぶ．
さらに，音声が時間的にどう変化したかの情報にも，テキスト情報が含まれているため，

前後 2つ程度ずつのフレームの MFCC を，時間方向に回帰する．これを及び ∆ 特徴量と
呼ぶ．さらに，∆ の ∆ 特徴量も特徴量として有効であることが知られていおり，これを
∆∆ 特徴量と呼ぶ．また ∆ と ∆∆ を含む，時間方向成分を考慮した特徴量を，動的特徴
量と呼ぶ．最終的に音声信号は，39次元程度の MFCC+∆+∆∆ が時間方向にならんだ時
系列特徴量に変形される．
最近では MFCCの代わりに，PLP（Perceptual Linear Prediction）及びその ∆, ∆∆が

用いられることもある．PLP の方が MFCC より雑音に強いと言われており，実際，IBM，
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Microsoft，Google などの音声認識システムでは PLP が採用されている．
PLP の抽出法を 図 1.2 に示す．PLP の抽出処理は，MFCC の抽出処理と対応関係が取

音声信号

窓掛け

フーリエ変換

バークフィルタバンク

ラウドネスの調整

ケプストラム計算

PLPの時系列

時間方向の回帰

PLP+Δ+ΔΔの時系列

( |・|      ）0.33

線形予測分析

|・|    2

図 1.2: 音声信号からの PLP+∆+∆∆ の時系列の抽出

れる部分が多い．まず，バークフィルタバンクは，メルフィルタバンクとよく似た，ヒト
の聴覚の周波数解像度を考慮したフィルタバンクである．ラウドネスの調整とは，音の高
さの違いによるヒトの聴覚感覚の違いを調整するもので，MFCC におけるプリエンファシ
スの高域強調と似た処理になっている．0.33 乗をとるのは，スティーヴンスのべき法則に
従った処理で，ラウドネスをヒトの間隔尺度であるインテンシティーに変換することに相
当する．この処理は，MFCC では該当する処理は存在しない．線形予測分析及びケプスト
ラムの計算は，MFCC における対数をとって DCT 及びリフタリングをする処理に相当し
ている．

MFCCや PLPの抽出の実装は，HTK（http://htk.eng.cam.ac.uk/）の HCopyコマ
ンドが利用するのが簡単である．また，Matlab における MFCC 抽出の実装として，ras-

tamat（http://www.ee.columbia.edu/∼dpwe/resources/matlab/rastamat/）も利用で
きる．なお MFCC や PLP を抽出する際に対数演算がある都合上，音声波形が 0 埋め
されていると MFCC や PLP が計算できなくなることに注意されたい．このような場
合，極微小のホワイトノイズを付加することで問題が回避できる．また SPTK（http:
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//sp-tk.sourceforge.net/）に含まれているコマンド「mfcc」は，上記で説明したMFCC

とは異なる定義が使われているので混同しないようにも注意されたい．

1.2.2 音声認識の定式化

音声信号を特徴量の時系列化した特徴量を，X = {xt}t=1···T とおく．ここで t は時間窓
に対応するフレームのインデックスであり，xt は時刻 t における，例えば 39 次元程度の
MFCC+∆+∆∆ベクトル，T はフレームの総数である．我々の目的は，X から対応するテキ
スト，すなわち単語系列 Ŵ = {ŵi}を推定することである．例えば Ŵ = {私 は 鈴木 です}
であれば，ŵ1 =私, ŵ2 =は, ŵ3 =鈴木, ŵ4 =です，となる．
この問題を統計的な枠組みで解くことを考えると，音声認識は argmaxW p(W |X) を求

める問題として定式化できる．これは以下のように変形できる．

Ŵ = argmax
W

p(W |X) = argmax
W

p(X|W )p(W )

p(X)
(1.1)

= argmax
W

p(X|W )p(W ) (1.2)

= argmax
W

log p(X|W ) + log p(W ) (1.3)

ここで，log p(X|W ) を計算するためのモデルを音響モデル，log p(W ) を計算するための
モデルを言語モデルと呼ぶ．

1.2.3 音響モデル

音響モデルには，left-to-right 型の隠れマルコフモデル（Hidden Markov Model; HMM）
が，各状態において混合ガウス分布（Gaussian Mixture Model; GMM）に従って特徴量
（MFCC+∆+∆∆）を出力するモデルを用いることが多い．HMM/GMM のモデルパラメ
タは，HMMの状態の遷移確率，GMMの各正規分布の重み・平均・分散等であり，これ
はバウムウェルチアルゴリズムを使って最尤推定することができる．計算量の観点から，
GMM の各正規分布の共分散行列は対角行列と仮定されることが多い．

wi のとりうる値が少ない場合（例えば数字しか発声されないと分かっているような場
合）は，単語ごとに適当な状態数の HMM/GMM を学習する．
もし wi のとりうる値が多い場合（大語彙音声認識の場合）は，音素ごとに，3状態程度

の HMM/GMM を学習しておく．認識時には，まず W を対応する音素系列に変換する．
例えばW = {私 は 鈴木 です }の例では，対応する音素系列は {sil w a t a sh i w a s u z

u k i d e s u sil} となる（sil は無音の意）．例えば，/suzu/ という部分のみを取り出すと，
HMM/GMM は 図 1.3 のようになっている．HMM/GMM とビタビアルゴリズムを利用す
ることで，log p(X|W ) が計算できる．
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/s/ の HMM/GMM /u/ の HMM/GMM

/z/ の HMM/GMM /u/ の HMM/GMM

図 1.3: /suzu/という単語が与えられた時に観測特徴量が出力される確率をモデル化した
HMM/GMM

なお音素単位の HMM/GMM を使う場合には，観測される xt は，前後の音素にも影
響をうけるため，実際には前後の音素コンテキストを考慮した単位の HMM/GMM を用
いることが多い．前後 1 音素ずつのみを見る場合には，この単位は triphone と呼ばれ，
W = {私 は 鈴木 です }の例では {sil sil-w+a w-a+t a-t+a t-a+sh a-sh+i sh-i+w i-w+a

w-a+s a-s+u s-u+z u-z+u z-u+k u-k+i k-i+d i-d+e d-e+s e-s+u s-u+sil sil} となる．前
後 2 音素ずつ合計 5 音素を見る，pentaphone が使われる場合もある．

Triphone や pentaphone を使うと，その数が音素の数の 3/5乗と大きくなりすぎて，学
習データが不足する問題が生じるので，似ている triphone/pentaphone 同士のパラメタを
共有して学習を行う．どの triphone/pentaphone のパラメタを共有するかの決定には，決
定木アルゴリズムが広く利用されている．
音響モデル作成の実装には，特徴量抽出にも利用した HTK（http://htk.eng.cam.ac.

uk/）のコマンド群が利用できる．

1.2.4 言語モデル
言語モデルは，単純な少数語彙の単語音声認識であれば，すべての単語が等確率で出現

するようなモデルを使えばよい．また，話される内容が非常に定形的な場合であれば，文
法を人手で書くことも可能である．
大語彙音声認識の言語モデルには，単語 N -gram を用いることが一般的で，学習データ
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の規模に合わせて，N は 2,3,4 などが用いられる．N = 3の場合，wi がある単語となる確
率が，wi−2, wi−1 のみに依存するというモデルである．すなわち

p(W ) = p(w1, w2, · · ·wI) (1.4)

= p(w1)p(w2|w1)p(w3|w2, w1) · · · p(wi|wi−1, wi−2) · · · p(wI |wI−1, wI−2) (1.5)

とモデル化する．このモデルは簡単すぎるモデルに思えるが，計算コストや実用性の面か
ら，現在でも広く利用されている．p(wx|wy, wz) の学習は，学習データにおいて wx の出
現した回数を fx，wy, wz の次に wx が出現した回数を fy,z→x と置くと，

p(wx|wy, wz) =
fy,z→x

fx

(1.6)

で最尤推定できる．

単語 3-gramモデルではすべての取りうる wx, wy, wz の組み合わせについて p(wx|wy, wz)

を保持しなければならないが，大語彙の音声認識だと，数が多くなりすぎて，学習データ
に現れないような組み合わせも存在してくる．単語 4-gram などを使うと，この問題はよ
り顕著になる．そこで，学習データに合われなかった場合でも p(wx|wy, wz) が適切に計算
できるように，スムージングを行うことが一般的である．スムージングアルゴリズムとし
ては，以下で示す modified Kneser-Ney smoothing 最も高い性能を示す方法として知られ
ている [3]． 

p(wx|wy, wz) =
fy,z→x − D(fy,z→x)

fx

if fy,z→x > 0

p(wx|wy, wz) =
fwy ,wz

fwy

βwy ,wz if fy,z→x = 0
(1.7)

ただし，fwy ,wz , fwy は，それぞれ，学習データに含まれる [∗, wy, wz]，[∗, wy, ∗]の総数であ
る．また βwy ,wz は，

∑
wx

p(wx|wy, wz) = 1 と確率の定義を満たすように決定するパラメタ
である．また D(fy,z→x) は以下のように定義される数である．

D(fy,z→x) = 1 − 2
N(1)

N(1) + 2N(2)

N(2)

N(2)
if fy,z→x = 1

D(fy,z→x) = 2 − 3
N(1)

N(1) + 2N(2)

N(3)

N(2)
if fy,z→x = 2

D(fy,z→x) = 3 − 4
N(1)

N(1) + 2N(2)

N(4)

N(3)
if fy,z→x ≥ 3

(1.8)

ここで N(i) は，学習データの中で i 回現れた n-gram の総数を表す．

N -gram による言語モデルの実装には，例えば SRILM（http://www.speech.sri.com/

projects/srilm/）やMITLM（http://code.google.com/p/mitlm/）などのツールキッ
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トが利用できる．

1.2.5 デコーディング
以上の HMM/GMM による音響モデル，N -gram による言語モデルが得られれば，任意

の X と W に対して log p(X|W )+ log p(W ) を計算することが可能になる．ここで経験的
に，argmaxW log p(X|W ) + log p(W ) とするよりも，I を W に含まれる単語の数，αと β

を適当な定数として，argmaxW log p(X|W ) + α log p(W ) + βI としたほうが音声認識の精
度が向上することが知られている．ここで αは音響モデルと言語モデルのどちらに重きを
置くのかを調整するパラメタで，β は単語の個数が増えすぎることを防ぐ挿入ペナルティ
を調整するパラメタである．αと βは，バリデーション用データを使ってグリッドサーチ
するか，もしくはより簡易的に手動で適当に設定される．

argmaxW log p(X|W )+α log p(W )+CI を得るためには，取りうるすべての W のうち，
log p(X|W ) + α log p(W ) + CI が最も大きくなるような W を選ばなければならず，W が
多数の単語からなっていたり，N -gram の N が大きくなると，計算量が爆発してしまう．
そこで，様々な制限を導入したデコーディングアルゴリズムを用いて適切に探索・枝狩り
を行う．デコーディングアルゴリズムを工夫することで，はじめて現実的な計算時間内で
妥当な認識結果を得ることができようになる．
デコーディングのアルゴリズムとしては近年，音声認識の探索ネットワークをWFST

（Weighted Finite State Transducer）で表現してから探索を行う手法が広く利用されてい
る．WFST を利用したデコーダとしては，例えば Juicer（http://juicer.amiproject.

org/juicer/）や，Kaidi（http://kaldi.sourceforge.net/about.html）に含まれてい
るデコーダなどがある．また日本では，WFSTを利用していない，2パス型のJulius（http:

//julius.sourceforge.jp/）も，オープンソースのデコーダとして有名である．デコー
ダの改良は計算時間や精度に直結するため，音声認識を扱っている各社は，それぞれ社内
専用の性能の良いデコーダを実装しているようである．
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2.1 はじめに

本論文では，音声認識精度を着実に高めることで，音声認識業界全体にインパクトを与
えることを目指す．そのために本章では，近年の音声認識技術を深く広く調査し，どういっ
た点を改良するのが研究価値が高いのか考察する．考察の結果本論文では，特徴量ドメイ
ンにおけるステレオデータに基づく雑音抑圧と，識別的リランキングにおける多用な音響
特徴量の利用の二つを，既存の音声認識の改良すべきポイントと考える．そしてこれに対
し本論文において，クリーン音声状態の識別に基づく高速で非定常雑音に頑健な特徴量強
調手法，ミスマッチがない場合にも頑健な特徴量強調法，識別的リランキングにおける音
声の構造的表象の利用を提案する．
提案法に関してはそれぞれ第 3章，第 4章，第 5章で詳しい説明を行う．これに先立ち

本章では，広く有効性が認められている既存の音声認識の要素技術を調査し，なぜこれら
のポイントに注目すべきなのかを説明する．

2.2 近年の音声認識技術

第 1章で説明した技術を基本として，音声認識の精度をさらに向上させるために，様々
な手法が研究されている．本節では，それらの手法の中でも，現在でも広く利用されてい
たり，注目を集めているような要素技術を紹介する．
最新の音声認識技術全般に関する話題は，IEEE Signal Processing magazine の 2012 年

Volume: 29, Issue: 6の“Fundamental Technologies in Modern Speech Recognition”という
特集号が非常に詳しい（http://ieeexplore.ieee.org/xpl/tocresult.jsp?isnumber=

6296521&punumber=79）．音声認識全体の話題に関しては，特に [4] で述べられているの
で，適宜参照されたい．

2.2.1 音声区間検出

マイクで収録される音声には，音声をはなしていない無音の区間が含まれているそれを
音声認識するためには，前処理として，音声区間を切り出すことが必要になる．このタス
クを音声区間検出（Voice Activity Detection; VAD）と呼ぶ．
簡単には，パワーやゼロ交差数を見ることで VAD を行う．VAD は，実用上音声認識の

精度に大きな影響を与えるので，カルマンフィルタを用いる手法など，さまざまな研究が
進められている [5]．
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2.2.2 音響モデルの話者適応

音声認識の精度を高めるための重要なポイントの一つは，モデルの学習に用いるデータ
と評価に用いるデータにミスマッチが少なくするようにすることである．ミスマッチが存
在する場合には，精度が大幅に低下してしまうことが知られている．
ミスマッチの大きな原因の一つに，話者の違いがある．それぞれの話者は，それぞれ固有

の形の声道の形状を持っているため，話者によって音声の音色が異なり，MFCC+∆+∆∆

も異なる．この話者の違いによるミスマッチを低減するために広く用いられる手法として，
音響モデルの HMM/GMM の話者適応がある．

i) MLLR

HMM/GMM の話者適応技術として有名なのが，MLLR（Maximum Likelihood Linear

Regression）適応法である．MLLR 適応は，HTK にも実装されており，非常に広く使われ
ている話者適応技術である．
用意するものは，沢山の話者の音声データから学習した不特定話者音響モデル（HMM/GMM）

と，少量の認識対象話者の音声とその正解ラベル（単語系列）である．HMM/GMMのGMM

の各要素の正規分布の平均ベクトルすべてに，単一の線形変換をかけることで，ミスマッ
チを低減させる．そのような線形変換は，上記のデータを用いれば，尤度を最大化するよ
うに推定することが出来る．
また，認識対象話者とその正解ラベルデータがたくさんある場合には，HMM/GMM に

含まれる沢山の正規分布を予めクラスタリングしておき，それぞれのクラスタごとに異な
る線形変換をかけるように MLLR 適応を行えば，さらにミスマッチを低減することが出
来る．

MLLR の学習データとして正解ラベルが得られない場合にも，認識対象話者の音声のみ
さえあれば，その音声の音声認識結果を話者適応用の正解ラベルとして用いることで，教
師なし MLLR 適応を実現することが出来る．教師なし MLLR 適応を行う際には，音声
認識が間違っている場合に間違った方向に適応が行われてしまうので，適切にクロスバリ
デーションを行うとよい [6]．

2.2.3 特徴量の話者適応

音響モデルの話者適応は，音響モデルを特徴量に合うように変換を施す技術であったが，
逆に，特徴量を音響モデルに合うように変換することも可能である．
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i) VTLN

特徴量の話者適応技術しては，声道長正規化（Vocal Tract Length Normalization; VTLN）
が古くから知られている．声道形状が，形状を保持したまま大きくなったり小さくなった
りするのは，周波数軸でのウォーピング操作に相当する．このウォーピング操作は，声道
長を表すパラメタがあれば，それを補償するような変換が実現できる．声道長パラメタの
調整は，MLLR 適応と同様，少量の対象話者音声と正解データを用いるか，教師なしで対
象話者音声を音声認識した結果を正解データとして，最も尤度が高くなるように調整する．
ここで調整すべき声道長パラメタはスカラー値なので，線形変換を推定する MLLR 適応
より過学習が起こる可能性が低い．そのため教師なしで求めても十分な精度が実現出来る
ので，教師なしでパラメタを求めるケースが多いようである．

ii) fMLLR

さらに，Constrained MLLR （CMLLR）適応も，特徴量の話者適応技術として有名で
ある [7]．CMLLR は，もともとは音響モデルの話者適応技術として提案された技術で，通
常の MLLR 適応では GMM の平均ベクトルのみに対して線形変換をかけていたのに対し，
平均と分散の数学的な関係を考慮して 一つの線形変換で平均と分散を同時に適応法であ
る．これは，特徴量に対して単一の線形変換をかけることと数学的に同値になっており，
CMLLR は，feature-space MLLR（fMLLR）とも呼ばれている．fMLLR と MLLR は，そ
れぞれ単独でも効果があるが，両方利用することで，単独の手法よりも高い精度が得られ
ることが知られている．

2.2.4 音響モデルの雑音適応

雑音環境の違いによっても，モデルと入力のミスマッチが発生するので，このミスマッ
チを低減してやる必要がある．特に，音声信号と雑音の比（SN比）が 20dB 以下になる
と，著しく認識精度が低下することが知られている．
まず，入力の雑音環境で録音された音声及びその正解ラベルがあれば，話者適応で利用

した MLLR 適応とまったく同じ枠組みで雑音適応を実現できる．
また，波形領域において観測される信号は，音声波形と雑音波形の単純な足し算になっ

ている関係を利用すると，ある雑音環境で録音された音声がなくても，雑音の推定値さえ
得られれば，音響モデルの雑音適応を実現することができる．ここで観測する音声には，
音声が含まれていない無音部分があり，その部分は雑音のみが観測されると考えられるた
め，雑音はは比較的容易に推定することができる．ここで雑音環境は，話者の違いと比べ
て，時間と共に大きく変動する場合が多いので，雑音のみから音響モデル適応を実現する
ことは重要な技術といえる [8]．
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クリーンな音声の特徴量を X = {xt}t=1···T，雑音が重畳したノイジーな音声の特徴量
を Y = {yt}t=1···T とする．また，重畳した雑音の特徴量 n が，時間によらず p(n) =

N (n; µn,σn) なる対角共分散を持つ正規分布から出力されていると仮定する．そのパラメ
タである µn, σn は，例えば観測音声の最初と最後の無音区間（雑音のみの区間）の特徴
量の平均・分散を計算することで単純に求めてもよいし，雑音や音声に対する仮定（雑音
音声と比べてゆっくり変化する，時間周波数平面上で音声はスパースになっている，など）
を利用して効果的に推定することもできる [9]．

ここで，xt,yt,n の関係について述べる．説明の簡単のために，特徴量として FBANK

を用いることにする1．ノイジーな音声は，波形領域でクリーン音声と雑音の足し算となっ
ていることを考えると，位相を無視すれば，以下の近似式が成立する．

yt ≈ g(xt, n) = log (exp xt + exp n) (2.1)

ただし，ここで log , exp は，このように，観測されるノイジーな音声特徴量は，ベクトル
の各要素ごとの log 及び exp を返す関数とする．すなわち，ノイジーな音声特徴量は，ク
リーン音声特徴量と雑音特徴量の非線形関数として近似される．

我々が得たいものは，p(Y |W ) を計算するための，ノイジーな音声特徴量の音響モデル
HMM/GMMである．我々既にクリーンな音声特徴量の音響モデルとして HMM/GMMを
持っている．そこで，p(Y |W ) を以下のように変形する．

p(Y |W ) =
∏

t

p(yt|kt) (2.2)

=
∏

t

∫
p(xt, yt|kt)dxt (2.3)

=
∏

t

∫
p(yt|xt, kt)p(xt|kt)dxt (2.4)

ただし，(2.2) の kt は，W を使ってデコーディングすることで得られる，時間 t における
HMM/GMM の各コンポーネントの正規分布のインデックスである．(2.4)の積分の第二項
に，p(xt|kt) があり，これは既に持っているクリーン音声特徴量の音響モデルが正規分布
としてモデル化しており，計算することが可能である．

1MFCCを用いる場合は，これに FBANK から MFCC に変換する線形変換・その逆変換を適切にかけれ
ばよい．また，∆や∆∆を考慮することも可能である．
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p(yt|xt, kt) は，さらに以下のように展開できる．

p(yt|xt, kt) =

∫
p(yt, n|xt, kt)dn (2.5)

=

∫
p(yt|xt,n, kt)p(n)dn (2.6)

=

∫
p(yt|xt,n, kt)N (n; µn,σn)dn (2.7)

(2.5) から (2.6) では，クリーン音声特徴量と雑音特徴量に相関関係がないことを仮定して
いる．

i) PMC

PMC（Parallel Model Combination）と呼ばれる手法では，(2.2) の p(yt|kt) が正規分布
に従うと仮定して，(2.7) を (2.4) に代入したものから，モーメント法やサンプリングなど
を行うことによって，その正規分布のパラメタを推定する [10]．ただし，モーメント法で
は精度が悪く，サンプリング法では計算時間がかかりすぎる問題があり，近年では次に紹
介する VTS 適応が用いられるケースの方が多い．

ii) VTS適応

VTS（Vector Taylor Series）適応では，(2.1)をVTS近似することで計算を行う [11]．ま
ず，yt が (2.1)の VTS近似の値となる場合に，p(yt|xt, n, kt) = 1となり，それ以外では 0

となると近似することで，(2.7) を y の正規分布で近似する．音響モデルの HMM/GMM

の GMM の各コンポーネントの正規分布のインデックス kt ごとに VTS 近似の値を変え
ることができるので，xt に関する VTS 近似ではその平均ベクトルを VTS 近似の中心に
する．また n の VTS 近似では雑音モデルの平均ベクトルを VTS 近似の中心とする．

1 次の n の VTS 近似を行うと，(2.7) 積分が解析的に解ける．また 1 次の xt の VTS

近似を行えば，p(yt|xt, kt) が xt 正規分布の線形変換となる．これを (2.4) に代入すれば，
p(xt|kt) も xt 正規分布なので (2.4) の積分が解析的に解け，最終的にノイジーな音声特徴
量の音響モデルを得ることができる．以上の理由のため，1 次の VTS 近似が広く利用さ
れている．

yt ≈ g(xt, n, kt) を，それぞれ µx
kt
，µn を中心としてxt，n を 1 次の VTS 近似すると，
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以下のようになる．

yt ≈ g(xt,n, kt) = log (expxt + exp n) (2.8)

≈ g(µx
kt

, µn) +

(
∂g(µx

kt
,µn)

∂xt

)>

(xt − µx
kt

) +

(
∂g(µx

kt
,µn)

∂n

)>

(n − µn) (2.9)

= g(µx
kt

, µn) +
xt − µx

kt

1 + exp(µn − µx
kt

)
+

n − µn

exp(µx
kt
− µn) + 1

(2.10)

log, exp 及び分数演算はそれぞれ log，exp，掛け算，割り算をベクトルの要素ごとに行う
演算とし，1 は 1 を並べたベクトルとする．このとき，p(yt|xt, kt) が (2.10) が成り立つと
きに 1，それ以外で 0 と仮定して (2.7) に代入することで，p(yt|xt, kt) が以下のように計
算できる．

p(yt|xt, kt) = N
(

yt; g(µx
kt

, µn) +
xkt − µx

kt

1 + exp(µn − µx
kt

)
,

σn

(exp(µx
kt
− µn) + 1)2

)
(2.11)

ただし，exp，分数，二乗は，すべてベクトルの要素ごとの計算とする．さらに，これを
(2.4) に代入すれば，

p(yt|kt) = N
(

yt; g(µx
kt

,µn),
σkt

(1 + exp(µn − µx
kt

))2
+

σn

(exp(µx
kt
− µn) + 1)2

)
(2.12)

が得られる．ただし σkt はクリーン音声の音響モデルのインデックス kt に対応する正規
分布の分散ベクトルである．

以上では特徴量として FBANK 場合の VTS 近似の計算式を示したが，他にも特徴量と
して MFCC などを用いたり，g の形を変形して部屋のインパルス応答に関する情報を考
慮するようにしても，計算が少し複雑になるだけで，VTS 適応の枠組みそのものはそのま
ま利用できる [12]．

VTS適応の計算時間の最大の非効率は，音響モデルに含まれる正規分布の個数回，(2.12)

の分散の逆行列を求めなければいけないことにある．FBANK を使うと，分散共分散行列
が対角になるため大きな問題にはならないが，MFCC を使うと，この分散共分散行列が全
角になり，計算量が非常に大きくなってしまう．そこで，あらかじめ音響モデルをクラス
タリングしておき，それぞれのクラスタごとに VTS の中心を共有すれば，計算量を削減
する手法が提案されている．これをクラスVTS適応と呼ぶ．クラスVTS適応を用いると，
計算量に余裕ができるため，計算コストのかかる 2 次の VTS や，動的特徴量の適切取り
扱いを導入することができるようになり，単純な 1 次のVTS適応より精度を向上させる
ような手法も提案されている [13]．
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2.2.5 特徴量強調（雑音抑圧・音声強調）
雑音環境のミスマッチの低減には，特徴量を音響モデルに近づけようとするアプローチ

もある．この手法は，ノイジーな音声特徴量をクリーンな音声特徴量に近づけるので，雑
音抑圧，音声強調などという用語で呼ばれる．雑音抑圧／音声強調は，音声認識の精度の
改善の他にも，ノイジーな音声をクリーンな音声にすることで，ヒトが聞き取りやすいよ
うにする処理にも利用される．

i) 複数マイクロフォンを利用した手法

もし入力として複数のマイクロフォンで収録した音声が得られれば，マイクの位置の違
いから得られる，音源の空間情報を利用して，音声と雑音を分離することが可能になる．こ
のような手法としては，適応ビームフォーマ，DUET（Degenerate Unmixing Estimation

Technique），ICA（Independent Component Analysis）などがある．
本論文では，複数マイクを用いた手法については詳しく解説せず，以降では，一つのマ

イクから得られた音声信号を雑音抑圧する手法について見ることにする．

ii) SS

最も単純なシングルマイクにおける雑音抑圧として，無音区間から推定した雑音のパワー
スペクトルを，観測したノイジーな音声のパワースペクトルから引き算する，スペクトル
サブトラクション（Spectral Subtraction; SS）がある．SS では，観測したノイジー音声の
パワースペクトルより，推定した雑音のパワースペクトルの方が大きくなってしまった場
合に破綻してしまうので，適切に場合分けを行うことが行われる．

SS では，xt や yt の特徴量空間に関する情報を利用していないため，「音声とはおよそ
こういったものである」という知識や仮定が反映されない．以降，さまざまな方法を使っ
て，この問題点を改良した雑音抑圧手法を紹介していく．

iii) AFE

さまざまなヒューリスティクスを導入して高精度な特徴量強調を実現する方法として，欧州
の標準化団体 ETSI が標準化している AFE（Advanced Front-End）を紹介する（http://

www.etsi.org/WebSite/Technologies/DistributedSpeechRecognition.aspx）．AFE

では，ウィーナーフィルタを二回かけることを中心とした，数々の処理を組み合わせるこ
とで特徴量強調を実現している．AFE 処理の中身では，定数が数多く決め打ちされてお
り，「職人技」を導入した雑音抑圧手法であるといえる．AFE は，ETSI のウェブサイトで
実装も公開されているので，特徴量強調手法のベースラインとして利用されることが多い
[14]．
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iv) NMF

対数をとる前のパワースペクトルドメインでは，観測されるパワースペクトルは，音
声と雑音が単純な足し算になっている．このパワースペクトルの時系列に対して，NMF

（Nonnegative Matrix Factorization）を適用することで，音声と雑音を分離することが可
能になる．

Non-negative Matrix Factorization (NMF) とは，n × m 行列 V が与えられたとき，
V ≈ WH と分解できるような n × r の非負行列 W と r × m の非負行列 H を見つける
技術である．今回の場合，パワースペクトルの時系列を V とおく．そのため，n が周波数
bin の数，m が時間である．

NMF では，W も H も同時に推定することができるが，音声強調応用では，W は予
め用意しておく．具体的にはまず，クリーン音声データから集めたパワースペクトルを複
数並べ，Wclean，を用意する．次に，雑音データから集めたパワースペクトルを沢山用意
し，Wnoise を用意する．そして，W = [WcleanWnoise] とおき，NMF のアルゴリズムで，

H =

[
Hclean

Hnoise

]
を推定する．こうすることで，WcleanHclean がクリーン音声パワースペク

トルの推定値として利用できる [15, 16]．この手法は，exemplar-based method という名称
でも知られている．Exemplar-based method では，巨大な W を用いるほど，高い音声認
識精度が得られることが知られている．しかしながら，W を大きくすればするほど計算時
間も膨大になり，実時間程度での処理はほぼ不可能になってしまう問題がある．

v) VTS強調

これまで，パワースペクトルドメインにおける雑音抑圧手法を見てきたが，音声認識応
用を考えると，音声波形を得る必要はないので，音声認識の特徴量（パワースペクトラム
の log をとった後の特徴量，すなわち FBANK や MFCC など）の段階で雑音抑圧を行え
れればよい．本論文では，特徴量の段階での雑音抑圧／音声強調のことを，「特徴量強調」
と呼ぶ．
特徴量強調の目標は，ノイジーな音声の特徴量 yt から，クリーンな音声の特徴量 xt の

推定値 x̂t を求めることである．以降，特徴量強調手法について詳しく見ていく．
まず，音響モデルの雑音適応でも用いた VTS（Vector Taylor Series）を，特徴量強調に

利用する手法を紹介する．VTS 強調は，音響モデルの HMM/GMM とは別に，クリーン
音声のモデルを学習し利用することから，Model-Based Feature Enhancement (MBFE) と
も呼ばれる．特徴量強調用のクリーン音声のモデルは，音声認識用の音響モデルと比べて
小さくできるので，その分，VTS 適応より計算量を削減することができる長所がある．
まず，クリーン音声のモデルとして，xt が時間によらず一定の K 混合 GMM から出力
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されると仮定し，以下のような GMM を学習する．

p(k) = πk (2.13)

p(xt|k) = N (xt; µk,σk) (2.14)

{πk, µk,σk}k=1···K は GMM のモデルパラメタであり，学習データを使って推定する．
特徴量強調を行うときには，まず雑音特徴量が正規分布に従うと仮定し，p(n) = N (n,µn, σn)

のパラメタ µn,σn を推定する．次に，VTS 適応と同じように VTS 近似を行い (2.12) に
より p(yt|k) を求め，

p(k|yt) =
p(k)p(yt|k)∑K
k=1 p(k)p(yt|k)

(2.15)

と p(k|yt)を計算する．
これを用い，VTS強調では，以下のようにクリーン音声特徴量の推定値を求める [17]．

x̂t = argmax
xt

p(xt|yt) (2.16)

= argmax
xt

K∑
k=1

p(xt, k|yt) (2.17)

= argmax
xt

K∑
k=1

p(k|yt)p(xt|yt, k) (2.18)

≈
K∑

k=1

p(k|yt)g(µx
k , µn) (2.19)

ただし，(2.19) の近似には別の方法もあり，

x̂t ≈
K∑

k=1

p(k|yt)

(
µx

k +
σx

k (σy
kt

)−1

1 + exp(µn − µx
kt

)
(yt − µy

kt
)

)
(2.20)

µy
kt

= g(µx
kt

, µn) (2.21)

σy
kt

=
σkt

(1 + exp(µn − µx
kt

))2
+

σn

(exp(µx
kt
− µn) + 1)2

(2.22)

のような推定値を利用することもできる [18]．

vi) ALGONQUIN

VTS 近似では，クリーン音声モデルのインデックス kt に対応するクリーン音声の平均
µx

kt
と，正規分布による雑音モデルの平均値 µn を，VTS 展開の中心としていた．しかし

ながら，展開の中心が実際の値と離れていると，近似の精度が低下してしまう．
そこで，VTSを行い，それによって推定できたクリーン音声や雑音の推定値を，VTS近
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似の中心としてもう一度 VTS 近似を行う，という繰り返しアルゴリズムを利用すること
で，さらに精度を向上させられると考えられる．このような近似手法は，「ラプラス近似」
のバリエーションとして，機械学習の分野で広く研究が行われている．

ALGONQUINは，VTSの二次近似を利用し，上記のような繰り返しを行うことで VTS

強調の精度を高めた特徴量強調法である [19]．繰り返しアルゴリズムを使うことによる計
算量の増加を防ぐため，特徴量としては FBANK 領域を用いるのが一般的である．定式化
の上では，雑音モデルが GMM であってもよいが，計算量の観点から多くの場合正規分布
が利用される．

vii) DNA

Dynamic Noise Adaptation（DNA）では，雑音をガウシアンプロセスでモデル化する
[20]．音声に関しては，VTS 強調や ALGONQUIN と同様，FBANK 領域の GMM でモデ
ル化する．また，ALGONQUIN と同様の VTS 近似の繰り返しアルゴリズムを採用して
いる．

VTS 強調，ALGONQUIN，DNA これらすべては，音声特徴量 xt とノイジーな音声特
徴量 yt，雑音特徴量 nt の生成モデルになっており，さらに VTS 近似によりすべての変
数の関係が線形になっている．そのため原理的には，観測したノイジー音声から，雑音特
徴量を推定することが可能である．DNA に関する論文では，明示的にグラフィカルモデ
ルが与えられており，雑音特徴量を推定するアルゴリズムが定式化されている．すなわち，
予め何らかのアルゴリズムを使って雑音を推定してから特徴量強調を行うのではなく，統
一的な枠組みで雑音を推定し，それを特徴量強調に利用することができる．
さらに DNA を用いた特徴量強調の枠組みでは，観測した音声がクリーン音声に近い場

合には特徴量強調を行わず，雑音が多く重畳している場合のみに特徴量を強調を行うよう
に，選択をする手法が提案されており，DNA-CD（Condition Detection）と呼ばれている
[21]．DNA-CD により，入力がクリーン音声だった場合の性能の劣化がなくなり，商品と
して売られているグレードの音声認識システムの性能を，どのような雑音環境下でも向上
させられることが示されている．

viii) SPLICE

次に，VTS 系のアルゴリズムから離れ，yt と xt の関係を，時間的対応のとれてい
る学習データ（ステレオデータ）を学習データとして学習して利用する方法を紹介する．
SPLICE（Stereo Piecewise Linear Compensation for Environments）は，ステレオデータを
用いる特徴量強調法としてもっとも有名なものである [22]．このような方法としては，他に
も SSM（Stereo-based Stocastic Mapping）[23] やMEMLIN（Multi-Environment Model-

based Linear Normalization）[24] などがある．
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ここではこのステレオデータを X = {xt}t=1···T，Y = {yt}t=1···T とおく．まず，yt が
時間によらず一定の K 混合 GMM から出力されると仮定し，

p(k) = πk (2.23)

p(yt|k) = N (yt; µk, σk) (2.24)

とおく．ここで，GMM のパラメタ {πk, µk,σk}k=1···K は，Y から学習する．

SPLICE では，yt の GMM パラメタを利用し，以下のように雑音抑圧結果 x̂t を得る．

x̂t =
K∑

k=1

p(k|yt)Ak

[
1

yt

]
(2.25)

ここで，p(k|yt) は

p(k|yt) =
p(k)p(yt|k)∑K

k=1 p(k)p(yt|k)
(2.26)

=
πkN (yt; µk, σk)∑K

k=1 πkN (yt; µk,σk)
(2.27)

と計算できる．Ak は，ステレオデータから学習する．学習法にはさまざまな方法がある
が，一番簡単なのは重み付き最小二乗誤差を最小化するように決定することで，以下で定
式化される．

argmin
Ak

∑
t

p(k|yt)

∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣xt − Ak

[
1

yt

]∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣
2

(2.28)

これの解析解は，

Ak = XPkY
>
(
Y PkY

>
)−1

(2.29)

となる．ただし，X，Y はそれぞれ xt，
[

1

yt

]
を学習データのフレーム数分並べた行列，

Pkは p(k|yt)を学習データのフレーム数分並べた物を対角成分にもつ対角行列とする．

SPLICE による特徴量強調を簡略化したものを 図 2.1 に示す．そして、それぞれの部分
空間の中では，線形変換Akは一定である．部分空間のインデックス k が変われば，変換
はまったく別のものが利用される．これにより，結果的に，全体としては非線形変換を表
現している．すなわち SPLICE は，区分的線形変換（piecewise linear transformation）を
使ってノイジーな音声の特徴量をクリーンな音声の特徴量の推定値に変換している．
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：Noisy speech feature（　）
：Clean speech feature（　）

図 2.1: SPLICE によるノイジーな特徴量 y からクリーン音声特徴量の推定値 x̂ への変換
の概念図．区分的線形変換により，全体では非線形な変換を実現している．k は部分空間の
インデックスで，図では部分空間の数は 4 としている．分かりやすさのため，p(k|xt) が，
ある k で 1 となり，それ以外で 0 となるような近似を行い，さらに線形変換は足し算演
算（二次元空間上でのシフト）のみとした．実際は区分化はソフトに行われ，線形変換回
転など含む任意の変換が行われる．

なお，SPLICE に関しては，著者が作成した matlab コードが公開されている2．

ix) NMN-SPLICE

SPLICE の学習には，クリーン音声特徴量とノイジー音声特徴量のステレオデータが必
要になるが，もし，このノイジー音声特徴量の雑音環境と，実際に音声認識を行うときの
雑音環境が異なると，SPLICE ではミスマッチを低減しきれず，精度が低下してしまう問
題が起こる．
この問題はステレオデータを用いる特徴量強調手法の本質的な問題であるが，これをあ

る程度低減する方法として，Noise Mean Normalization (NMN) を導入した SPLICE が提
案されている [22]．これは，SPLICE の処理を行う前に，すべての特徴量から雑音特徴量
の推定値 n̂ を引き算し，SPLICE を行った後　 n̂ を足し算する処理である．
つまり，yt の GMM ではなく，yt − n̂ の GMM を学習しておき，

x̂t − n̂ =
K∑

k=1

p(k|yt − n̂)Ak

[
1

yt − n̂

]
(2.30)

2https://sites.google.com/site/suzukimasayuki/splice
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といった式で特徴量強調を行う．

NMN-SPLICE を用いると，特に無音区間において，yt − n̂ = 0 が近似的に成り立つこ
とから，yt より，yt − n̂ の方が，特徴量空間における広がりは狭いと考えられる．そのた
め，NMN-SPLICE の方が SPLICE と比べて性能が高くなると考えられ，実際実験的に効
果が確かめられている．

2.2.6 Uncertainty decoding

雑音環境のモデル適応と特徴量強調を比較すると，一般的には，精度の面ではモデル適
応が，計算速度の面では音声強調が良い，という関係がある．音響モデル適応では，音素
などの音響モデルの単位ごとに異なる処理を行うために，より適切な処理が実現できるが
その分計算時間が増加してしまう．一方特徴量強調では音素などの情報は強調時には使わ
ないために，高速な処理が実現できる．

Uncertainty decoding（UD）では，モデル適応に近い精度を，特徴量強調と同程度の計
算量で得ようとするための手法である．考え方としては，特徴量強調結果がうまく入った
か，いかなかったかの uncertainty を，後段の音響モデルをつかったデコーディング処理
まで伝えよう，というものである．

UD では，雑音環境の音響モデル適応で使った p(yt|xt, k) が，k に非依存であると仮定
する．すなわち，

p(yt|k) =

∫
p(yt, xt|k)dxt (2.31)

=

∫
p(yt|xt, k)p(x|k)dxt (2.32)

≈
∫

p(yt|xt)p(x|k)dxt (2.33)

=

∫
p(xt|yt)p(yt)

p(xt)
p(xt|k)dxt (2.34)

のように p(yt|k) が計算できると仮定する．この近似により，雑音のモデル適応で問題と
なっていた，各音響モデルごとの計算がなくなり，計算量は特徴強調と同程度まで下がる．

ここで，p(xt|yt), p(xt), p(yt) を計算する必要がある．これらを求めるために，UD と組
み合わせる特徴量強調法としては，ステレオデータに基づく SPLICE などの手法が利用
される．特に，xt と yt の結合ベクトルを GMM でモデル化する特徴量強調法を UD と
組み合わせると，SPLICE with UD より高い精度が得られることが知られており，これは
Joint UD（JUD）と呼ばれている [25]．
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2.2.7 特徴量正規化
これまでは，話者の違いにしろ雑音環境の違いにしろ，音響モデルを特徴量に近づけた

り，特徴量を音響モデルに近づけたりといった処理を紹介してきたが，それとは少し異な
るアプローチとして，特徴量を正規化することでミスマッチを低減させるアプローチを紹
介する．

i) CMN

特徴量正規化で最も有名なのは，特徴量の時間平均を 0 に正規化する方法で，Cepstrum

Mean Normalization (CMN) と呼ばれている．CMN はシンプルかつ高い効果があるため，
デファクトスタンダードとして広く利用されている．また，音声認識を逐次的に行うため
に，短い時間範囲で時間平均を 0 にするオンライン版の CMN も広く利用されている．

ii) CMVN

CMVN とは Cepsturm Mean and Variance Normalization の略で，文字通り，平均を 0

に揃えるだけでなく，分散を 1 に正規化する手法である．データ量が沢山ある場合には，
CMN より高い性能を示すことがある．

iii) HEQ

Histogram EQuarization（HEQ）では，特徴量のヒストグラムを何らかの分布に正規化
する手法である．具体的には，正規分布を使うことが多い．HEQ は簡単ながらも，特に雑
音環境下では非常に高い性能を示す [26]．

2.2.8 音響モデルの話者・雑音適応学習
特徴量正規化は，音響モデルの学習データにも，評価データにも，同じ正規化処理を施

すことで最終的なミスマッチを減らす方法である．ここで，特徴量ドメインの話者適応や
特徴量強調も，正規化の一種とみなせば，評価データだけでなく，音響モデルの学習デー
タにも同じ処理をかけて音響モデルを学習してやることで，よりミスマッチを低減できる．
この処理は，話者適応の場合には Speaker Adaptive Training（SAT）[27]，雑音適応の場
合には Noise Adaptive Training（NAT）と呼ばれている [28]．

2.2.9 音響モデルの識別学習
音響モデルである HMM/GMM のパラメタ Λ とおく．Λ には，GMM の各コンポーネ

ントの正規分布の平均ベクトル，分散ベクトル，GMM のコンポーネント重み，各 HMM

–30 –



第 2章 近年の音声認識技術とその問題点

の状態遷移確率，などが含まれている．テキストラベル付きの音声データを使えば，Λ を
バウムウェルチアルゴリズムを使って最尤（Maximum Likelihood ML）推定することがで
きる．すなわち，

ΛML = argmax
Λ

log p(X|W,Λ) (2.35)

を解くことでパラメタを推定を行なっている．
しかしここで，学習データが出力される尤度がもっとも大きくなるようにパラメタを学習

することと，音声認識の精度を高くすることは，必ずしも一致しない．そこで，HMM/GMM

のパラメタ Λ を，音声認識の精度が高くなるような基準で学習しようとする手法が数多く
提案されている．これは，音響モデルの識別学習と呼ばれている．音響モデルの識別学習
に関する最新のサーベイには，[29] がある．

i) MMI基準

音声認識の目的は，音声特徴量系列 X が与えられたときに，話された内容の単語系列
W を推定することなので，X が与えられた時の W の相互情報量が最大化されるように
Λ を学習することを考える．この基準は Maximum Mutual Information (MMI) 基準と呼
ばれる．

ΛMMI = argmax
Λ

log p(W |X,Λ) (2.36)

= argmax
Λ

log p(W, X|Λ) − log p(X|Λ) (2.37)

= argmax
Λ

log p(X|W,Λ) + log p(W |Λ) − log
∑
W ′

p(W ′,X|Λ) (2.38)

= argmax
Λ

log p(X|W,Λ) − log
∑
W ′

p(X|W ′,Λ)p(W ′) (2.39)

ただし (2.38) から (2.39) では，W の出現確率は音響モデルのパラメタ Λ とは独立であ
ると仮定し，Λ に関する最大化では無視できることを利用した．

(2.39) の第二項は，全 W ′ について考慮するのは計算コスト的に難しいので，いったん
ML基準などで学習した HMM/GMM を用いて音声認識を行なって，その結果得た上位 N

個の仮説や，もしくは認識結果のラティスに範囲をしぼって計算する．また，この仮説や
ラティスを得るときの言語モデルとしては，1-gram のような弱い言語モデルを用いた方が
良いことが経験的に知られている．そしてこの最大化問題は，(2.39) を Λ のそれぞれのパ
ラメタで偏微分及び二回偏微分した値を用いた逐次更新アルゴリズムで最適化する．
なお，デコーディングの際に音響モデルのスコアと言語モデルの対数スコアに定数をか

けて調整したように，識別学習においても log p(X|W ′,Λ) を定数倍することも一般的に行
われているが，ここでは省略している．
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ii) MPE基準

(2.39) を見ると，左辺はΛと正解の単語系列が与えられた下での X の対数尤度で，右
辺は W ′ が正解しかとりうらない場合には，左辺と同じになり，全体では打ち消し合って
0 になる（すなわち Λ が更新されない）．一方 W ′ が間違った単語系列になっている場合
は，左辺との差が大きくなり，全体は大きくなる（すなわち Λ を大幅に更新する）．

MMI 基準では，「さとう」を，「さいとう」と間違えようと，「すずき」と間違えようと，ど
ちらも同じペナルティーを与えることになる．ここで，音響モデルでは単語系列 W より
細かい，音素や状態をモデル化している．そのため，「さとう」を「さいとう」と間違える
たった 1音素 /i/ の挿入誤りよりも，「さとう」を「すずき」と間違えるのでは，よりペナ
ルティーが大きいと考えられる．そこで，MMI 基準に変更を加え，音素などのより細かい
単位の誤りを最小化する目的関数を利用して識別学習を行うことで，より高い精度を実現
できることが知られている [30]．

音素誤り率を最小化する Minimum Phone Error (MPE) 基準での音響モデルパラメタΛ

の学習は，以下のように定式化できる．

ΛMPE = argmax
Λ

∑
W ′

log p(W ′, X|Λ)A(W,W ′) − log
∑
W ′

p(W ′, X|Λ)p(W ′) (2.40)

ここで A(W,W ′) は，W ′ が W として音素的にはどれだけ正しいかの Accuracy を表す関
数である．以降の式展開方や解き方は，音響モデルスコアの定数倍などは，MMI 基準の場
合と同様である．

iii) BMMI基準

MPE よりさらに精度が高くなる識別学習の基準として，Boosted MMI （BMMI）とい
うものが知られている [31]．BMMIは以下の式で定式化できる．

ΛBMMI = argmax
Λ

log p(W, X|Λ) − log
∑
W ′

p(W ′, X|Λ)p(W ′) exp (−bA(W,W ′)) (2.41)

ここで b は定数であり，バリデーションセットを用いて決定する．この式は，MMI 基準
の左辺に exp (−bA(W,W ′)) をかけたものとなっており，この項により，競合する仮説の
中でも特に正解精度の高い仮説に，ペナルティを与えることになる．これは，結果的に識
別境界からのマージンを大きくするような学習になっている．

この考え方は，MPE にも導入することができ，“BMPE” 基準も用いることができるが，
実用的には BMMI が利用されるケースが多いようである．
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iv) I-smoothing

HMM/GMM の識別学習を実際に行うと，簡単に過学習してしまうことが知られている．
そこで，パラメタを推定する際に，ML 推定のパラメタを使って smoothing を行うことで，
過学習を抑圧する I-smoothing と呼ばれる手法が広く利用されている [30]．

2.2.10 特徴量の識別学習
ここまで，音響モデルである HMM/GMM のパラメタを識別学習する手法をみてきた

が，特徴量を，音声認識率が高くなるように変換する手法もある．

i) LDA

MFCC の ∆ 特徴量は，MFCC 数フレーム分の線形変換（中心フレームにおける時間方
向の回帰）によって計算されている．ここで，MFCC 数フレーム分の線形変換を，LDA

（Linear Discriminant Analysis）を用いた次元圧縮に置き換えることで，特徴量抽出を識別
的に行うことができ，精度が向上することが知られている．

LDA の入力としては，例えば前後 4フレームずつ，合計 9 フレーム程度の MFCC を用
いる．教師ラベルには，いったん MFCC + ∆ + ∆∆ を用いて学習したHMM/GMM を
使ってアライメントをとり，そのHMM の状態 ID を利用する．LDA による次元圧縮後の
特徴量としては，およそ 40 次元程度が利用される．

LDA は，各クラスが正規分布である場合に最適な教師あり次元圧縮法であるが，実際に
は各クラスの特徴量は正規分布に従っているとは言い切れないため，LDA とは別の教師あ
り次元圧縮法が用いられることもある．具体的には，Heteroscedastic LDA（HLDA）など
が利用される [32, 33]．

ii) STC

STC（Semi-Tied Covariance）は厳密には特徴量の識別学習を行う手法ではないが，前
述の LDA と組み合わせて利用されることが多いのでここで紹介する [34]．
音響モデルの HMM/GMM の各正規分布の分散共分散行列は，対角であることが仮定さ

れている．そこで，上記の LDA によって抽出された特徴量が，対角の HMM/GMM から
出力されるという近似精度がより上がるように特徴量空間を回転させるのが，STC と呼ば
れる手法である．STC により，音声認識の精度が向上することが知られている．

iii) fMPE/fBMMI

次に，fMPE や fBMMI など，音響モデルの識別学習で使われた基準に “f” を頭に付け
る名称を持つ特徴量の識別学習法を紹介する [35]．
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まず，特徴量空間上で，沢山のガウス分布を用意する．具体的には，音響モデルのHMM/GMM

の GMM の各正規分布をすべて使っても良いし，SPLICE などのように，GMM を別に
学習してもよい．合計 K 個のガウス分布が得られれば，ガウス分布のインデックスを k

として，{p(xt|k)}k=1···K が計算できる．また，時刻 t 前後数フレームの特徴量からも，同
様の値が計算できる．例えば [35] では，xt と，(xt+1 + xt+2)/2，(xt+3 + xt+4 + xt+5)/3，
(xt+6 + xt+7 + xt+8 + xt+9)/4，およびこれらの逆方向 (xt−1 + xt−2)/2 · · · を使う．これ
らの事後確率をすべてまとめて， ht なるベクトル表現する．ht の次元数は，[35] の場合
K × 7 となる．そして，以下のような線形変換により，新しい特徴量 yt を抽出することを
考える．

yt = xt + Mht (2.42)

M は，音声認識の精度が高くなるよううな目的関数を利用して最適化される．目的関
数としては，HMM/GMM の識別学習にも利用した，MPE や BMMI などが利用できる．
どの目的関数を使ったかによって，それぞれ fMPE や fBMMI などと呼ばれる．

fMPE や fBMMI は，HMM/GMM の識別学習と同等の精度向上を示し，その上それら
を組み合わせることでさらなる精度向上が実現できることが知られている．そのため特徴
量の識別学習は非常によく利用されている．

(2.42) と SPLICE の (2.30) を見比べると，およそ同じような方法で変換が行なわれて
いる．実は，SPLICE では，ステレオデータの最小二乗誤差基準で学習を行なっていたが，
SPLICE の学習基準を MPE や BMMI にしてしまえば，両者はまったく同じものである
[36]．

2.2.11 識別モデルによる音声認識

ここまで HMM/GMM の識別学習と，特徴量の識別学習を用いていたが，結局のところ
音響モデルとして HMM/GMM を利用している．ここで HMM/GMM による音響モデル
には，同じフレーム内で特徴量が独立であることを仮定しているなどといった，実際の音
声では成り立っていないような仮定が使われてしまっている．そこで，HMM/GMM を識
別学習するのではなく，音声認識全体を識別モデルを用いて行う手法がいくつか提案され
ている．
音響モデルとして HMM/GMM を使う場合には，単語系列 W と観測データ X の同時

確率をモデル化した，いわゆる「生成モデル」が利用されている．すなわち音声認識は以
下で定式化される．

Ŵ = argmax
W

p(W, X) (2.43)

= argmax
W

p(X|W )p(W ) (2.44)
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そして p(X|W ) を HMM/GMM でモデル化し，p(W ) を N -gram でモデル化していた．

一方識別モデルを使う音声認識は，以下のように定式化される．

Ŵ = argmax
W

p(W |X) (2.45)

そして，p(W |X) を，ログリニアモデルなどでモデル化する．

識別モデルによる音声認識では，生成モデルによる音声認識と異なり，言語的制約を導
入するのが難しい．そのため，例えば p(W |X) を CRF（Conditional Random Field）で
モデル化するアプローチは，音素認識で高い精度が実現できても，大語彙音声認識には利
用しにくい問題がある．また，HMM/GMM では利用できた話者・雑音適応なども利用で
きない問題もある．

そこで実用的には，生成モデルを用いてある程度候補となる仮説空間を絞り，その仮説
空間を入力とした識別モデルを使って音声認識を行うアプローチが広く利用されている．
これにより，HMM/GMM を利用した音声認識を行う際にこれまで紹介した話者・雑音適
応もそのまま利用されるため，頑健性を保ったまま，識別モデルによる精度向上を実現す
ることができる．このようなアプローチとしては，SCARF（Segmental CRF を使った方
法）[37] 3や，Gales らの一連の研究 [38]などがある．

2.2.12 タンデムアプローチ

タンデムアプローチとは，音素などの事後確率を特徴量として用いる手法である [39]．ま
ず，MFCC の前後数フレームを入力として，音素（もしくは HMM の状態）ラベルを出
力するモデルを学習する．この学習用のラベルは，単語ラベル音声データを強制アライメ
ントすることで得る．そしてフレーム単位で音素事後確率を求め，それを音声認識の特徴
量として利用する．音素事後確率になった特徴量ベクトルは，非常にスパースになってお
り，これを使って音声認識を行うと精度が向上することが経験的に知られているため，注
目されている．

フレーム単位の音素事後確率を計算するモデルとしては，ニューラルネットワークが広
く利用されている．また，実際には音声認識利用しにくい識別モデルとして紹介した CRF

なども，タンデムアプローチの要素技術としては実用的に利用可能である．また，次に述
べる DNN も，タンデムアプローチのために利用することができる．

3SCARF の開発者は，最終的には HMM/GMM のような生成モデルは必要なくなる，と主張している．
しかしながら現実的には，HMM/GMM を導入しないと高い精度が得られない．
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2.2.13 DNN を用いた音響モデル
近年，HMM/GMM の GMM の代わりに，DNN（Deep Neural Network）を利用するこ

とで，非常に高い精度を実現できるとして注目が集まっている [40]．
ニューラルネットワークの学習では，適当な初期値を定めたあと，教師データを用いて

バックプロパゲーションを用いてネットワークの重みを更新していく．ここで隠れ層が 1

層のニューラルネットワークの場合，初期値がランダムに設定されていても，ある程度よ
い性能を持つニューラルネットワークが作成できることが経験的に知られている．隠れ層
の数を増やしていくと，モデルとしての複雑度が上がり，より複雑な現象をモデル化でき
ると考えられる．しかし，隠れ層を複数にした場合，初期値をランダムな値にしてバック
プロパゲーションで学習しようとすると，過学習の問題が発生し，性能が低下してしまう
ことが知られていた．

Hinton らはこの問題に対し，Restricted Boltzmann Machine (RBM) を何層も重ねた
Deep Belief Network (DBN) を初期値として利用する解決法を提案した [41]．DBN を初
期値としてバックプロパゲーションを行うことで，最終的に得られる DNN が，従来の
state-of-the-art の性能を大きくこえる精度を実現できることが示され，非常に高い注目を
集めている．

RBM は，観測データ x と，隠れ層 hl を一つもつような生成モデルである．x と hl は
0 か 1 のみの値を持つベクトルである4．RBM には，入力層と隠れ層の値を変数とする以
下のようなエネルギーが定義されている．

E(x,h) = −
∑

i

bx
i xi −

∑
j

bh
j hj −

∑
i,j

wijxihi (2.46)

{bx
i , b

h
j , wij}i,j が RBMのパラメタであり，それぞれ入力層のバイアス，隠れ層のバイアス，

ネットワークの重みの i, j, ij に対応する要素である．xi, hj は，それぞれ xの i番目の要素，
h の j 番目の要素を表す．入力 x が与えられた時，hj が 1 になる確率は σ(bh

j +
∑

i xiwij)

（σ はシグモイド関数）で与えられる．今度は逆に，h が与えられた時に xi が 1 になる確
率も出すことができて，それは σ(bx

i +
∑

j hjwij) となる．
RBM は，複数の観測データが与えられたときに，ネットワーク重みを教師なしで学習

することができる．パラメタの更新式は，データが与えられたとき，x から h の各要素が
1 になる確率を出したときに xi と hj が同時に 1 となる割合と，x から h をサンプリン
グし，その h から x の各要素が 1 になる確率を出したときに xi と hj が同時に 1 となる
割合が，同じになるように決められる．
以上の方法で一層分の RBM が学習できたら，x と σ(bh

j +
∑

i xiwij) から得られる h を
入力と思って，もう一層分 RBM を学習する．これを繰り返して，任意層の DBN を構築

4x は 0 もしくは 1 しかとらないとおいたが，入力や出力が連続値をとる場合には，あらかじめデータを
分散 1，平均 0となるように規格化しておけば，同様の手法が利用できる．

– 36 –



第 2章 近年の音声認識技術とその問題点

する．最後に，教師データと DBN を用い，バックプロパゲーションでパラメタを更新す
れば，性能のよい DNN を得ることが出来る．

RBM の実装の細かい設定に関しては，[42] が詳しい．さらに近年，dropout [43] と呼ば
れる技術が発明され，後にのべるシステムコンビネーションの効果を簡易な処理で実現で
きることが示され，さらなる精度向上が実現できることが示されている．近い将来，音声
認識の音響モデルとしても，dropout が利用されると考えられる．

音声認識の音響モデルとして HMM/DNN を用いる場合，音素や状態のインデックスを
k，その数を K として，DNN は入力層が特徴量，出力層が K 個あり，それぞれが音素
や状態インデックスの確率を表すように学習する．すなわち，p(k|xt) を学習する．HMM

と一緒に用いる場合には，p(xt|k) を計算する必要があるので，これは以下のように計算
する．

p(xt|k) =
p(k|xt)p(xt)

p(k)
(2.47)

ここで，p(k|xt) は DNN から計算し，p(k) は単純に学習データをカウントすることで学
習する．p(xt) は，音声認識を行う際には定数項になるため，無視できる．

また，バックプロパゲーションを用いて音響モデルとしてのHMM/DNN のパラメタを
学習する際には，フレーム単位ではなく，文全体の音声認識の誤りを減らすような基準を
用いた方が精度が高くなることが知られている [44]．

2.2.14 クラス言語モデル

これまではすべて音響モデルに関する要素技術を紹介してきたが，次からは言語モデル
に関する要素技術を紹介する．

言語モデルとしては，単語の N -gramが広く用いられているが，単語ではなく，もう少し
広い概念である単語のクラスの N -gram を使う手法がある．クラス N -gram を使った手法
で，単語 N -gram 精度を越えたモデルとして，Model M が広く知られている [45]．N = 3

の場合の Model M は，以下のようなモデルである．

p(w1, w2, · · · , wI) =
I+1∏
i=1

p(ci|wi−2, wi−1)
I∏

i=1

p(wi|wi−2, wi−1, ci) (2.48)

ただし ci は wi の単語クラスで，ci(wi) は予め単語クラスタリングを行い，一意に定まる
ようにしておく．(2.48) の後半の項が，注目する単語のクラス ci を既知とした場合の，通
常の単語 N -gram 確率と同じものになる．加えて前半の項は，単語の履歴から，今のクラ
スが出現する確率である．
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2.2.15 ニューラルネットワークを用いた言語モデル

N -gram を置き換えようとする言語モデルの研究の中では，ニューラルネットワーク
（Neural Network）を使った言語モデル（Language Model）である NNLM が，精度が高
いことで知られている [46]．また，NNLM を “deep” にすることで精度を高めた研究もあ
る [47]．

NNLM の問題点としては，ある単語の出現確率が，文頭からすべての単語がないと求め
られないことがある．一方 N -gram や Model M では，その直前 N − 1 個の単語のみさ
えあれば，出現確率が求められる．そのため，NNLM を言語モデルとして用いる場合，デ
コーディングを行う際に，膨大な計算量が必要になってしまう．そのため NNLM による単
語系列の出現確率は N -gram や NNLM を置き換えるものとはなっておらず，N -gram の
補完に用いられたり，次に述べる識別的言語モデルの特徴量として使うのが実用的である．

2.2.16 識別的言語モデル

いったん HMM/GMM もしくは HMM/DNN，単語 N -gram もしくは Model M などを
用いて音声認識を行えば，上位 N 個の仮説，もしくは単語ラティスやコンフュージョン
ネットワークを出力することができる．識別的言語モデルは，この N -best リストや，単
語ラティスやコンフュージョンネットワークを入力として，言語的な特徴量を用いてその
リランキングを行うための識別モデルである [48]．

識別的言語モデルの特徴量としては，例えば先の NNLMから計算した p(W )や，計算量
の都合で利用できなかった N の大きい N -gramなどが利用できる．他にも，Bag of Words

（BOW）などといった，任意の特徴量が利用できる．識別的言語モデルの学習データは例
えば N -best リストとして与えられるため，単純な正解・不正解を決めるのではなく，ラン
キングを行うことが必要になる．そこで，識別モデルのパラメタの学習基準として，順位
が上になるものを常に正解として扱うRound-Robin Duel Discrimination（R2D2）[49] な
どのような，さまざまな基準が提案されている．また，学習データは，いったん音声認識
をすることで生成することができるが，その他にも，擬似的な音声認識を行うことでデー
タを生成する研究も行われている [50]．

識別的言語モデルと，先に紹介した識別モデルによる音声認識は，本質的には同じもの
である．あえて違いを述べれば，識別的言語モデルは言語情報を積極的に利用しようとし，
時間的に広い範囲にまたがる特徴量が利用可能なモデルを利用する傾向にあるのに対し，
識別モデルによる音声認識では，音響情報を積極的に利用とし，フレーム，音素，単語と
いった細かい単位で処理を行なう傾向にある，という違い程度である．
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2.2.17 システムコンビネーション
複数のシステムから得られた複数の音声認識結果を組み合わせることで，単独のシステ

ムの精度より高い精度を得ることができる．音声認識のシステムコンビネーションとして
は，投票によって結果を決める ROVER（Recognize output Voting Error Reduction）や
コンフュージョンネットワークの上でコンビネーションを行うCNC（Confusion Network

Combination）などがある [51]．

2.2.18 最新の話題
ここまで，音声認識の精度を高めるための現時点で最も新しい技術を紹介してきたが，

音声認識技術は今後も発展を続けていくと考えられるため，常にサーベイを続ける必要が
ある．音声認識の有名な国際会議に ICASSP と INTERSPEECH がある．また，音声認識
の会議に限らず，ICML や NIPS などの機械学習のカンファレンスでも，音声認識に利用
できる技術が発表されることがある．
また，例えば以下のパブリケーションリストなども，最新のトレンドを追うのに有効で

ある．

• Mark Gales（http://mi.eng.cam.ac.uk/∼mjfg/publications.html）
• Daniel Povey（https://sites.google.com/site/dpovey/my-publications）
• Geoffrey Hinton（http://www.cs.toronto.edu/∼hinton/papers.html）
• Microsoftチーム（http://research.microsoft.com/en-us/groups/srg/papers.aspx）
• Googleチーム（http://research.google.com/pubs/SpeechProcessing.html）

当然，これらの他にも注目すべき研究者や研究チームはたくさん存在しているし，これか
ら新しい研究者も増えているので，ぜひそれ以外の論文も調査されたい．上記のウェブサ
イトは，調査をはじめる足がかりとして利用されたい．

2.3 既存の音声認識システム
実際に音声認識システムを実装・運用する際には，これまで述べてきた要素技術を適当

に組み合わせてシステムを構築することになる．本節では，実際に利用されている，いく
つかの音声認識システムを紹介する．

2.3.1 IBM のアラビア語音声認識システム
2009 年に発表された，IBM による，DARPA GALE Program の成果物であるアラビア

語の音声認識システムを紹介する [52]．2009 年時点では，HMM/DNN による音響モデル，
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Model M による言語モデルが利用されはじめた頃で，このシステムでは利用されていな
い．しかし，それ以外の要素技術は，2009 年時点でオリジナルの手法は提案されおり，こ
のシステムでも利用されている．

音声信号

VAD

不特定話者音声認識

VTLN

ラティスコンビネーション

fMLLR・MLLR

Unvowelized
特定話者音声認識

Vowelized
特定話者音声認識

fMLLR・MLLR fMLLR・MLLR

Unvowelized
特定話者音声認識

Vowelized
特定話者音声認識

NNLM rescoring NNLM rescoring

fMLLR・MLLR

図 2.2: IBM のアラビア語音声認識システムの概要図

IBM のシステムの概要図を図 2.2に示す．まず入力の音声信号に対し VAD を行い，ま
ず不特定話者音声認識を行う．その際，特徴量には 13 次元の PLPを抽出し，話者毎に
CMN を行う．そしてそれを 9 フレーム分連結したベクトルを LDA で 40 次元に圧縮し，
それに STC をかけたものを特徴量とする．音響モデルとは，pentaphone を決定木でクラ
スタリングしたもの毎に用意した left-to-right 型 3 状態の HMM/GMM で，パラメタは最
尤推定されている．言語モデルは，単語 4-gram を modified Kneser-Ney smoothing した
ものである．
次に上記の不特定話者音声認識の結果を利用して，特徴量に対し，VTLN，fMLLR と

MLLR をかける．このとき，アラビア語では子音が母音化（vowelize）する現象が発生す
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るため，vowelize 処理を行った場合と，行わない場合の二種類で，fMLLR/MLLR は別々
に行う．そしてそれぞれで，特定話者音声認識を行う．特徴量としては先と同様の特徴量
で，CMN の代わりに CMVN をかけたものを利用する．さらに，fMPE で特徴量を識別
学習し，HMM/GMM のパラメタは BMMI 基準で識別学習する．
さらに上記の特定話者音声認識結果を利用して，再び VTLN 後の特徴量に対し fMLLR

と MLLR をかける．このとき，unvowelized で認識したものは vowelizedに，vowelizedで
認識したものは unvowelized にする．これにより，fMLLR/MLLR が誤りに過適応するの
を防ぐ．そしてそれを先の特定話者音声認識と同様のシステムで認識を行う．
最後に，それらの認識結果を，NNLM を用いてリスコアリングし，さらにそれぞれで得

られたラティスを組み合わせて，最終的な認識結果を出力する．
以上で説明した設定は，実行時間が音声信号データに対して何倍になるかを示すリアル

タイムファクター（RealTime Factor; RTF）がどこまで大きくできるかによって，さまざ
まな設定で実験が行われている．それぞれの処理が，それぞれ少しずつ単語誤り率（Word

Error Rate;WER）を低下させており，最初のシンプルな不特定話者音声認識ではWERが
22.4 % だったのが，一回目の unvowelized/vowelized 特定話者音声認識で 10.1/9.4 %，二
回目の特定話者音声認識で 8.7/8.6 %，NNLM resocring により 8.5/8.0 %，ラティスコン
ビネーションで 8.0 %，という結果が得られている．また，特徴量空間の fMPE，音響モ
デルの BMMI に関しては，別の設定の実験で，特徴量空間の識別学習なしで音響モデル
を ML 学習したものが 17.1 %，fMPE+BMMI で 12.4 %，という結果が示されている．
また今回のタスクでは，音声に雑音が乗っていないと仮定しているので，雑音に関する

処理は行われていない．また，SAT は導入されていない．

2.3.2 京都大学と NTT の衆議院会議録作成支援システム

衆議院の会議において，議事録を作成支援システムとして，京都大学と NTT が作成し
た音声認識システムが利用されており，これを紹介する [53]．
音声信号は議長と答弁者のマイクが混ざったものと，質問者用のマイクの 2 チャネルで

収音される．まず，この二つのチャネルから，どちらのチャネルを音声認識すべきかを，周
波数 bin 毎のパワーを用いて選択する．次に，音響モデルが SAT されているので，VAD

に加え，話者が切り替わるタイミングも適切に見つける．特徴量は MFCC + ∆ + ∆∆ で，
特徴量正規化には，CMN と CMVN を行う．また VTLN も行うが，ウォーピングパラメ
タの推定のために，非常に簡易的なシステムを用意して，高速でパラメタを推定する．さ
らに，音響モデルは，教師なしで MLLR 適応する [54]．
音響モデルには，HMM/GMM を MPE 基準で学習している．特徴量の識別学習は導入

されていない [55]．音響モデルの学習には，学習用の音声データと，その書き起こしが必要
となるが，議事録は発言の忠実な書き起こしではなく，ある程度整形された文章になって
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しまっている．そこでこの整形された文章を，統計定期に話し言葉に変換し，これを使って
準教師ありで音響モデルを学習している．言語モデルには，単語 3-gram で，Witten Bell

スムージングが利用されている [56]．
デコーダには，NTT が作成した高速な WFST デコーダを利用している．このシステム

は，WFST を高速に on-the-fly で合成する手法が実装されており，これにより RTF が 1

を切るシステムが実現されている [57]．
衆議院の議論でも，雑音はあまりないと考えられるため，雑音に関する処理は行われて

いない．

2.3.3 State-of-the-art 音声認識システム

対象となるデータや計算時間の制限など様々な要因があるのだが，現在の一つの state-of-

the-artと言えるであろう音声認識システムに，[44]がある．このシステムは，Switchboard

コーパスの rt03-FSHセットで，識別的言語モデルやシステムコンビネーションなどといっ
た後段処理を行わずに 16.4% の WER を実現している．
音響モデルは HMM/DNNで，DBNを初期値として，音声認識誤りのベイズリスク最小

化基準でバックプロパゲーション法で学習する．単純な方法では HMM/DNN の学習の計
算量が爆発してしまうため，セカンドオーダーの最適化を並列化することで，データの増
加にスケールするアルゴリズムが用いられる．言語モデルには，単語 4-gram を modified

Kneser-Ney smoothing したものが用いられる．
特徴量としては，PLP 13次元を発声単位で CMVN して，VTLN を行い，それを前後

9 フレーム連結したものを LDA して 40 次元に圧縮し，STC を行い，さらに fMLLR を
行ったものが用いられる．fMMI などの特徴量空間の識別学習は，HMM/DNN を音響モ
デルとして利用する場合には精度の向上が得られなかったために，利用しなかったようで
ある．

2.4 注目すべき点

2.4.1 非定常雑音に頑健な特徴量強調

最近の音声認識に関する研究の中で最も大きな出来事は，HMM/DNN を音響モデルに
用いることで，非常に高い性能が実現できることが発明されたことである．HMM/DNNを
使うと，音響モデルの話者適応や雑音適応は利用できないにもかかわらず，HMM/GMM

以上の性能を実現している．
音響モデルに HMM/DNN を使うとなるとすると，話者や雑音のミスマッチ問題は，モ

デル適応ではなく，特徴量側で解決していくことが必要になると考えられる．そのため，話
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者のミスマッチに関しては，VTLN や fMLLR，雑音のミスマッチに関しては，VTS 強調
や SPLICE などが有望である．
本論文では，雑音のミスマッチを特徴量側で解決する，特徴量強調法に注目する．特徴

量強調では，VTS 強調や SPLICE が精度が高い手法として知られているが，それぞれに
関して解決すべき問題点が残されている．

VTS系の特徴量強調アルゴリズムは，クリーン音声 GMMのインデックスの事後確率を
求める際に，分散共分散行列の逆行列を求める必要があるが，FBANK を利用する場合は
対角になるため計算量が問題にならないが，MFCC を利用する場合には全角になるため，
計算量がかかる．この処理は，雑音モデルが変化する度に必要になるため，非定常雑音環
境下で雑音モデルが時間と共にすばやく変動する場合には現実的でなくなってしまう．結
局，MFCC より精度の低い FBANK 領域を用いるか，精度の高い MFCC を使う代わりに
雑音モデルが数秒の間固定したままにするか，のどちらかが必要になる．また VTS 系の
特徴量強調では，特徴量として PLP や，前後数フレームの特徴量に LDA をかけた特徴
量空間では利用できないことも問題点の一つである．

SPLICE は，任意の特徴量空間で利用することができて，しかも非常に高速に動作する．
しかし，ステレオデータを用いる手法であるため，突発的な非定常雑音など，学習用ステレ
オデータの雑音環境に含まれていない雑音が重畳してしまった場合には，正しく特徴量強調
を行うことができない．その一つの解決策として NMN-SPLICEがあるが，NMN-SPLICE

対数をとった後の特徴量空間において引き算を行うというヒューリスティックな手法であ
り，なぜそれでうまく動作するのかには疑問が残る．
本論文では，高速に動作するために実用的であるという点で，SPLICE などのステレオ

データを用いる特徴量強調に注目する．そして，ステレオベースの特徴量強調を非定常雑
音にも頑健になるように改良する手法を提案する．具体的には，区分的線形変換において
各部分空間の事後確率を求める部分の計算を，クリーン音声状態の識別と捉える考え方を
導入し，その入力特徴量として，観測したノイジー音声の特徴量に加え，推定した雑音特
徴量や，前後数フレームの特徴量を入力として利用することを提案する．
第 3章 において，この手法について詳しく述べる．

2.4.2 ミスマッチのない場合にも頑健な雑音抑圧

雑音抑圧技術を利用すると，雑音が含まれたノイジーな音声の認識精度は向上する．し
かし，クリーン音声に対して雑音抑圧を行うと，雑音抑圧を行わなかった場合と比較して，
精度が低下してしまう場合もある．
雑音抑圧手法の一つである DNA では，DNA-CD と呼ばれる技術を用いて，入力がク

リーン音声らしければ雑音抑圧を行わず，入力がノイジー音声らしければ雑音抑圧を行う，
ということが行われている．このような技術は，DNA に限らず，あらゆる雑音抑圧手法
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において有効だと考えられる．
そこで本論文では，あらゆる雑音抑圧手法において利用できる技術として，予めクリー

ン音声・ノイジー音声を識別し，その結果に依存して雑音抑圧を行うか行わないかを決定
する手法を提案する．
第 4章 において，この手法について詳しく述べる．

2.4.3 識別的リランキングにおける音声の構造的表象の利用
音響モデルの研究からでてきた識別モデルを用いた音声認識と，識別的言語モデルの研

究は，ほぼ同じような手法と目的を持ちつつ，ここまで互いに独立に発展してきている．
本論文で特に注目するのは，音響モデル側の研究では識別モデルを使うことそのものに

注目した研究が多く，どのような特徴量を用いるか，特に長い時間範囲にまたがる特徴量
の利用について，ないがしろにされていた点である．逆に識別的言語モデルの研究では，
NNLM の尤度など，文全体にまたがる特徴量を積極的に利用しようとする研究が行われて
いる．
そこで本論文では，識別的言語モデルで広く用いられている N -bestリストの識別的リラ

ンキング手法において，長時間にわたって定義される音響的特徴量を利用する手法を提案
する．この情報は，これまで利用されていなかった側面の情報であるため，state-of-the-art

音声認識システムの認識精度をさらに向上させられる可能性がある．具体的には，この長
時間にわたる音響特徴量として，音声の構造的表象を利用する [58]．音声の構造的表象と
は，話者の違いに非常に高い頑健性を持つ特徴で，これまで孤立単語音声認識 [59] や外国
語自動発音評価 [60] に利用され，効果が示されている．本論文の提案手法は，音声の構造
的表象を初めて大語彙音声認識に適用する手法となる．
第 5章において，この手法について詳しく述べる．

– 44 –



第3章

非定常雑音に頑健な
ステレオベース特徴量強調



第 3章 非定常雑音に頑健なステレオベース特徴量強調

3.1 はじめに

スマートフォンでの音声認識など，実環境下で音声認識を利用する機会が増えている．
しかし実環境下では，定常・非定常の背景雑音により音声が劣化するため，認識性能が低
下してしまう．そのため，実環境で用いられる音声認識システムは，耐雑音性を備えるこ
とが望ましい．
一つのマイクで収音された音声のの耐雑音音声認識は，二つのアプローチに分類できる．

一つ目は音響モデルである HMM/GMM を雑音環境に適応させるモデル適応，二つ目は入
力音声から雑音成分を抑圧する雑音抑圧である．前者としては，PMC や VTS 適応を用い
たモデル適応法が有名である．これらの手法は，高い精度が得られるが，音響モデルのパ
ラメータを適応するために，相当の計算コストがかかる．そのため，非定常雑音環境下に
おいて，雑音の動きに追随して適応を行うことは現実的に難しい．また，音響モデルとし
て HMM/DNN を用いる場合には利用できないという問題もある．そこで，非定常雑音環
境下でも頑健に音声認識を行うために，後者の雑音除去の方に注目する．
雑音除去は，さらに二つのアプローチに分類できる．一つ目はパワースペクトルドメイ

ンで雑音除去する方法，二つ目は音声認識に用いる特徴量ドメイン（MFCC + ∆ + ∆∆

など）で雑音除去を行う特徴量強調である．前者としては，SS などがあるが，雑音除去後
のスペクトル歪みが大きくなってしまう問題がある．後者としては，SPLICE や VTS 強
調などがある．これらは，クリーン音声の特徴量に関する情報を事前に学習するため，音
声認識に適した雑音除去が実現できる．
近年成功している特徴量強調のほとんどは，ノイジー音声の特徴量の分布を GMM で

モデル化して，それを利用した区分的な変換により，特徴量強調を行っている．具体的に
は，ノイジーな音声が観測されると，GMM インデックスの事後確率を求め，この事後確
率で，各インデックス毎の変換処理を重み付けして利用する．例えば VTS 強調では，事前
に用意したクリーン音声の GMM と推定した雑音パラメータから，VTS 近似を用いるこ
とでノイジー音声の GMM を合成し，この事後確率を元に変換処理を行う．ノイジー音声
の GMM を雑音パラメータを用いて合成することで，GMM を処理対象の雑音環境に適合
させることができる．そのため，精度が高くなるが，特に特徴量としてMFCC +∆ + ∆∆

を利用した場合実用的な計算コストで処理できなくなってしまう欠点がある．
一方 SPLICE では，クリーン音声とノイジー音声のステレオデータを学習データ用い，

ノイジー音声に関する GMM を用意してそのインデックスの事後確率を元に区分的線形変
換を学習して利用する．これにより特徴量強調時の計算量は非常に低くなるが，GMM の
学習データが必ずしも処理対象の雑音環境に適合しないため，GMM による近似が不適切
になる場合が多く，精度面で劣る．
これを鑑みて本稿では，ノイジー音声状態の事後確率の計算を，クリーン音声状態の事

後確率の計算と近似し，これを識別的に推定する手法を提案する．そしてその事後確率を
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元に，SPLICE と同様，区分的な線形変換を予め学習して利用する．これにより，計算量
を低く保ったまま，所望の事後確率を高精度で推定することが可能になる．

また，従来の VTS 強調や SPLICE では，ある時間フレーム t のクリーン音声特徴量を
推定するために，その時間 t におけるノイジー音声特徴量や，雑音の分布パラメタのみを
利用している．しかし，LDA や fMPE/fBMMI などの特徴量の識別学習やタンデムアプ
ローチなどにおいて，前後数フレーム分の特徴量を利用することで精度が向上した結果か
ら考えると，特徴量強調においても，前後数フレーム分の特徴量を利用することが効果的
かもしれない．

前後数フレーム分の特徴量の利用は，GMM のインデックスの事後確率を求めるときだ
けでなく，インデックス毎の変換処理においても利用可能できる．提案手法では，SPLICE

と同じく，線形変換を予め学習して利用するが，これを前後数フレーム分の特徴量を連結
した特徴量の線形変換に置き換えることで，さらに精度を高める手法を提案する．この際，
次元が高くなり過学習が発生するので，正則化を導入する．

提案手法は，ステレオデータを学習データとして利用するので，競合相手は SPLICE や
それを改良した NMN-SPLICE である．提案手法を AURORA2 データベースで評価した
ところ，それらと比較して有意に WER が低くなることが分かった．

3.2 従来法の解釈

3.2.1 クリーン音声状態推定としての VTS 強調の解釈

クリーン音声特徴量を xt，ノイジー音声特徴量を yt，雑音特徴量の分布を p(nt) =

N (nt; µ
nt , σnt) とおく．第 1 章では，雑音特徴量の分布は時間によらないと仮定していた

が，ここでは非定常な雑音を想定して，雑音の分布も時間インデックス t によって変動し
ているとする．

VTS 強調では，まず以下のように xt が時間に依らず GMM から出力されていると仮定
して，以下のような混合数 K の GMM を学習する．

p(xt) =
K∑

k=1

πkN (xt; µ
x
k ,σx

k ) (3.1)

この GMM から，xt,yt,nt の関係を VTS 近似することで，以下のように yt の確率密度
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関数を GMM で合成する．

p(yt) =
K∑

k=1

πkN (yt; µ
y
k ,σy

k ) (3.2)

µy
k = g(µx

kt
, µnt) (3.3)

σy
k =

σx
kt

(1 + exp(µn − µx
kt

))2
+

σn

(exp(µkt − µn) + 1)2
(3.4)

ただし，この式は (2.12) から得られる式で，特徴量は FBANK を仮定している．特徴量
が変化した場合も，この計算式を変更するだけで，形式自体は同じである．
この合成されたノイジー音声特徴量の GMMを利用し，VTS強調では p(k|yt)を計算し，

特徴量強調に利用する．ここで，p(k|yt) は理想的にはクリーン音声特徴量の GMM から
計算できる p(k|xt) を近似しようとしている（実際の特徴量強調時には xt は既知ではな
いので p(k|xt) は計算できない）．
ここで，インデックス k は，音素の種類や音色の違いなどといった，「クリーン音声状

態」を表していると解釈できる．すなわち，p(k|xt) は，どのようなクリーン音声状態をと
るかの事後確率であり，VTS 強調ではそれを p(k|yt) で近似していると解釈できる．
さらに言うと，一般的に GMMのインデックスの事後確率は，ある kにおいて 1に近い値

を取り，それ以外ではほぼ 0となるような，スパースな状態になる．すなわち {p(k|xt)}k=1···K

の情報は，
k∗

t = argmax
k

p(k|xt) (3.5)

なる k∗
t の情報とほぼ同値である．k∗

t は，まさにある時刻 t における「クリーン音声状態」
を表している．すなわち VTS 強調は，クリーン音声状態を推定し，それを元に強調処理
を行っていると解釈できる．

3.2.2 ノイジー音声状態推定としての SPLICE の解釈
SPLICE による特徴量強調では，まず学習データを使って yt を出力する混合数 K の

GMM を学習する．

p(yt) =
K∑

k=1

πkN (yt; µ
y
k ,σy

k ) (3.6)

強調時には，これを用いて p(k|yt) を計算して利用する．
ここで，インデックス k は，音素の種類や音色に加え，雑音の種類等を含む，「ノイジー

音声状態」を表していると解釈できる．そしてここでいう「ノイジー音声」とは，学習デー
タに含まれる雑音環境のみが考慮されている．
この意味で，VTS 強調における p(k|yt) の計算と SPLICE における p(k|yt) の計算は，

大きく意味が異なる．VTS 強調ではクリーン音声状態を推定しようとしているため，どの
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ような雑音環境にも対処できる（ただし計算量は高い）．SPLICE ではノイジー音声状態
を推定しているため，学習データに含まれない雑音環境は考慮できない（ただし計算量は
低い）．

NMN-SPLICEでは，yt の代わりに，yt− n̂t を利用する．ただし n̂t は，時刻 tにおける
雑音の特徴量である．NMN-SPLICEでは，ノイジー音声 yt の状態の代わりに，yt− n̂t の
状態を推定して利用することになる．ここで，音声が存在しない無音区間では，yt− n̂t = 0

が近似的に成り立つため，yt − n̂t の空間は，yt の空間と比べて「汚れていない」空間だ
と考えることができる．すなわち，yt − n̂t 状態も音声や話者に加え雑音の情報も持ってい
るが，yt 状態と比較すると，特に無音区間において，雑音の情報が少ないと考えられる．
この意味で，NMN-SPLICE は SPLICE と比べて雑音環境のミスマッチに強いと考えられ
る．ただし，yt − n̂t の空間が最も優れているという保障はなく，NMN-SPLICE ヒューリ
スティックなやり方である．

3.3 提案手法

3.3.1 クリーン音声状態識別に基づく特徴量強調

提案手法では，ステレオデータを学習データとして，VTS近似を用いずにクリーン音声状
態 k∗ を識別し，それを用いて特徴量強調を行う．提案手法は，VTS近似を用いず，ステレ
オデータから k∗ 識別関数を学習するため，処理が非常に高速である．また NMN-SPLICE

では，yt − n̂t の GMM を学習し利用するという，ヒューリスティックなやり方が採用さ
れているが，提案手法ではこれをクリーン音声状態を識別するという明確な目的に置き換
える．これにより，NMN-SPLICE を越える精度を目指す．

提案手法ではまず，以下のようにクリーン音声特徴量の GMM を学習する．

p(xt) =
K∑

k=1

πkN (xt; µ
x
k ,σx

k ) (3.7)

そして，{p(k|xt)}k=1···K もしくは k∗
t = argmaxk p(k|xt) を，xt を観測することなく，推

定することが最初の目的である．その際利用する特徴量は，ノイジー音声特徴量 yt と，雑
音特徴量の推定値 n̂t と，それらの前後数フレーム分の特徴量である．
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そこで，k∗
t の推定値 k̂∗

t を推定するために，以下のような識別モデルを考える．

k̂∗
t = argmax

k
f(k∗

t = k|dt; θ) (3.8)

dt =



...

yt−1

n̂t−1

yt

n̂t

yt+1

n̂t+1

...


(3.9)

ただし θ は識別モデルのパラメータである．また dt は，前後あわせて 9 フレーム程度の
ノイジー音声特徴量，雑音特徴量の推定値を連結したベクトルである．
識別モデルには，任意の識別モデルを用いることができる．例えば SVM（Support Vector

Machine）や，ロジスティック回帰，ニューラルネットワークなど，また時系列の識別問題
なので CRF（Conditional Random Field）なども利用できる．また他に，LDA などで識
別的に特徴量空間を次元圧縮し，その空間で新たに GMM を学習してそのインデックスの
事後確率を利用するように式を変えてもよい．識別モデルのパラメタ θ の学習データには，
ステレオデータを利用する．xt が得られれば，対応する k∗

t が (3.7) から求められるので，
それと dt を使えば学習が行える．
ここで，k∗

i を求める識別モデルを利用することは，LDA を用いた特徴量空間の識別学
習や，タンデムアプローチなどと関連深いことを指摘しておく．LDA やタンデムアプロー
チでは，強制アライメントによって得られた HMM の状態ラベルを推定するように，LDA

あるいはニューラルネットワークなどを学習している．ここで提案手法で利用しているラ
ベル k∗

i も，GMM によるクリーン音声状態のラベルであるため，用いているラベルは似
たような情報を持っているといえる．そのため，提案手法によるクリーン音声状態識別は，
LDA やタンデムアプローチと，目的は異なるものの，処理としては似ている処理を行なっ
ていると言うことができる．

3.3.2 ソフトな LDA を用いた手法

提案手法によるクリーン音声状態識別では，任意の識別モデルを利用することができる
が，ここでは，予備実験の結果最も精度が高くなった，ソフトな LDAを用いる手法につい
て詳細を述べる．ここで「ソフトな」とは，教師ラベルとして k∗

t ではなく，{p(k|xt)}k=1···K

の形のまま利用するという意味と，最終的な結果が，k̂∗
t としてでなく，{p(s|dt}s=1···S の
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ような形で得られる，という二つの意味がある．
まず，学習データには，{{p(k|xt)}k=1···K , dt}t=1···T を用いて，以下のように Ldt のよう

に次元圧縮を行う行列 L を求める．

L = argmin
W

W>ΣwW

W>ΣbW
(3.10)

Σw =
K∑

k=1

T∑
t=1

p(k|xt) (dt − µw
k ) (dt − µw

k )> (3.11)

Σb =
K∑

k=1

(
T∑

t=1

p(k|xt)

)(
µw

k −
∑T

t=1 dt

T

)(
µw

k −
∑T

t=1 dt

T

)>

(3.12)

µw
k =

1∑T
t=1 p(k|xt)

T∑
t=1

p(k|xt)dt (3.13)

ここで，クラス内共分散行列 Σw が，p(k|xt) の重み付け和で表現されているところが，通
常の LDA と異なる部分である．(3.10) の解析解は，(Σw)−1Σb の固有ベクトルを固有値が
小さい順に並べることで得ることが出来る．
次に，次元圧縮された空間 vt = Ldt において，混合数 S の GMM を以下のように学習

する．

p(vt) =
S∑

s=1

πv
sN (vi; µ

v
s , σ

v
s ) (3.14)

ここで πs,µ
v
s ,Σ

v
s は，それぞれ s 番目のインデックスに対応ｓるう GMM の重み，平均

ベクトル，分散ベクトルである．
ここで，vt は，{p(k|xt)}k=1···K の情報を保存するように次元圧縮された空間であるので，

その空間内で学習されたGMMのインデックスの事後確率 {p(s|vt)}s=1···S は，{p(k|xt)}k=1···K

の k とは直接的関係はないものの，似たような情報を持っていると考えられる．特徴量強
調の事を考えると，クリーン状態が異なる場合に異なるインデックスの事後確率が高くな
ればよいので，{p(s|vt)}s=1···S を直接特徴量強調に利用できる．すなわち，以下のように
観測された特徴量 dt からインデックス s の事後確率を計算する．

p(s|dt) =
πv

sN (vt; µ
v
s ,Σ

v
s )∑S

s=1 πv
sN (vt; µv

s ,Σ
v
s )

(3.15)

3.3.3 インデックス毎の線形変換

k̂∗
t を識別モデルで求めた後は，以下のような線形変換でクリーン音声特徴量の推定値を

求める．
x̂t = Ak̂∗

t
et (3.16)
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ソフトな LDA を用いて {p(s|dt)}s=1···S を求めた場合には，以下のような区分的線形変換
で求める．

x̂t =
S∑

s=1

p(s|dt)Aset (3.17)

ただしここで et は，dt と同じようにノイジー音声特徴量と雑音特徴量の推定値の前後数
フレームを結合し，さらにバイアス項のために 1 を結合した以下のような特徴量である．

et =



1
...

yt−1

n̂t−1

yt

n̂t

yt+1

n̂t+1

...



(3.18)

線形変換 {Ak}k=1···K もしくは {As}s=1···S は，SPLICE と同様に，ステレオデータを用
い重み付き最小二乗誤差基準で推定することが出来る．ここで，SPLICEや NMN-SPLICE

では，yt もしくは yt − n̂t の線形変換を考えていたので，A は，特徴量の次元数を M と
して，M × (M + 1) 行列であった（+1 はバイアス項に相当する）．しかし，今回のよう
に線形変換の入力として et を用いると，前後 9 フレーム分の特徴量を使う場合にはA が
M × (18M + 1) 行列となり，求めるべきパラメタ数が非常に沢山になってしまい，過学習
の問題が発生してしまう．
そこで，重み付き最小二乗誤差基準に，A の各要素が小さくなるように正則化を行い，

過学習を抑制する．二次の正則化項を導入する場合の {As}s=1···S の学習は，以下のように
かける．

As = argmin
As

T∑
t=1

p(s|dt) ||xt − Aset||2 − λRs (3.19)

Rs =
1>As

′>diag(EPsE
>)A′

s1

M
(3.20)

E = [e1, · · · , eT ] (3.21)

Ps =


p(s|d1) 0 · · · 0

0 p(s|d2) 0
...

. . .
...

0 0 · · · p(s|dT )

 (3.22)
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ここで (3.19) の第二項が， L2 正則化項に相当する．As
′ とは，As のバイアス項に相当

する部分を取り除いたM × 18M 行列である．
ここで，SPLICE の線形変換では，バイアス項の成分が重要で，それ以外は 0 と仮定し

ても精度は大きく低下しないという知見がある [22]．今回の手法では，クリーン音声状態
を識別するが，クリーン音声状態が完璧に分かれば，その状態に対応する代表的なベクト
ルを出力するだけでも十分な特徴量強調が実現できると考えられるので，提案手法におい
てもバイアス項成分は非常に重要だと考えられる．
そこで正則化項には，As

′ を使い，バイアス項に関しては正則化をかけず，それ以外の
パラメタに関してのみ，値が 0 に近くなるように正則化をかけることにする．λ は，正則
化の強さを決めるパラメタで，予め適当に設定する．diag(D′PsD

′>) という項は，各次元
間でのオーダーの違いの影響を消すための項である．

(3.19) は解析的に解くことができ，その解は以下のように求められる．

As = XPsE
>(EPsE

> + λI ′diag(EPsE
>))−1, (3.23)

ここで X,E は xt や et を並べた行列，Ps は p(s|dt) を対角成分にもつ対角行列，I ′ は，
(18M + 1)× (18M + 1) 行列で，I ′

1,1 = 0 となり，それ以外の対角要素は 1，それ以外はす
べて 0 となるような行列である．

3.4 実験

3.4.1 データベース
実験に用いるデータベースには，AURORA2 データベースを利用する [61]．
AURORA2 データベースは，雑音環境下における連続数字音声認識の評価を行うデータ

ベースである．学習用のデータとして，成人男性 55 名，成人女性 55 名 による合計 8440

発声のクリーンな連続数字読み上げ音声が与えられる．これを clean データと呼ぶ．また
それらを 422 発声ずつに 20 分割し， 4 種類（Subway, Babble, Car, Exhibit）× 5 SNR

(5, 10, 15, 20, ∞ [dB]) の合計 20 環境の加法性雑音を重畳されたデータも与えられる．こ
れを multi データと呼ぶ．
評価用のデータは，A セット，B セット，C セットの 3つに分かれている．音声データ

としては，成人男性 52 人，成人女性 52 人による合計 4004 発声文の音声があり，それを
4 つに分割した 1001 発声が基本単位となっている．A セットでは，学習用の multi デー
タに含まれる雑音と同じ種類の雑音（Subway, Babble, Car, Exhibit）が，4 つの分割され
たデータにそれぞれ重畳されている．SNR は -5, 0, 5, 10, 15, 20, ∞ [dB] の 7 つが用意さ
れている．A セットを用いれば，雑音環境クローズドの場合の評価が行える．

Bセットには，学習データとは異なる4種類の雑音（Restaurant, Street, Airport, Station）
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が重畳されている．SNR は同様の 7 つが用意されている．B セットを用いれば，雑音環
境オープンの場合の実験を行うことができる．

C セットは，A セットの Subway 雑音，B セットの Street データに対して，さらに電
話通信を想定したフィルタを通して乗法性雑音を加えたものである．C セットを用いれば，
フィルタがかかった場合の評価が行える．
なお最終的な手法の優劣を見るために，各セットの WER の平均をとるときには，7 種

類すべての SNR を用いず，0, 5, 10, 15, 20 [dB] の 5 つの平均を見ることが多いため，本
論文でもそれに沿うことにした．

3.4.2 特徴量強調法に関する実験
まず，クリーン音声状態識別と前後数フレーム分のノイジー音声・雑音特徴量を利用を

した特徴量強調について，以下のことを実験的に調べる．

• SPLICE，NMN-SPLICE と比べて提案手法の優位性はあるのか．
• クリーン音声状態の識別，雑音特徴量の利用，前後数フレーム分の特徴量利用，のど
の部分が精度に大きな影響を与えるのか．

• 正則化パラメタ λ の変化でどの程度精度が影響を受けるのか．

音響モデルの学習には，他の文献と比較しやすくするため，complex backend と呼ばれ
る AURORA2 の評価で標準的に用いられている設定を利用した．ただし，多くの文献行
われているように y，n，x̂ の特徴量として，パワーの代わりに MFCC の 0 次元を利用す
るよう変更した．さらに，特徴量のフレーム長を 50 msec ，シフト長を 10 msec とした1．
これら以外の設定は，すべて complex backend のものをそのまま利用した [63]．
また，学習データの cleanデータのみを使って学習したもの（clean条件）と，multiデー

タを使い，学習時にも評価時と同じ特徴量強調を行なって NAT したもの（multi 条件）の
二種類の音響モデルを用意して評価した．また，SPLICE や提案手法ではステレオデータ
を学習データに利用するために，multi データを利用する．そのため基本的には，multi 条
件の実験結果が重要である．
なお SPLICE や提案手法において，GMM と線形変換の学習に用いる multi データとし

ては，8440 発声をすべて使わず，クリーン音声（SNR が ∞ の場合）の音声を取り除いた
6752 発声分のみを用いた．
実験において設定した値などは以下の通りである．

• n̂t は，[62] の方法を用いて推定したものを利用する．
• クリーン音声 GMM の混合数 K は 1024 に固定．
1通常はフレーム長 25 msec，シフト長 10 msec が用いられることが多いが，雑音推定アルゴリズムとし

て用いる [62] が，フレーム長が 50 msec である場合の方が精度が高くなるためこれを採用した．
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• クリーン音声状態識別のために，ソフトな LDA を導入する．
• LDA 後の特徴量空間の次元は 39 に固定．
• LDA 後の特徴量空間における GMM の混合数 S は 1024 に固定．
• SPLICE や NMN-SPLICE で利用する GMM の混合数も 1024 に固定．
• 特徴量正規化として発声単位の CMN をかける．

表 3.1: 様々な条件での AURORA2 データベースにおける WER (%) の平均．「区分」は，
その特徴量の GMM を利用することを，「線形変換」はその特徴料の線形変換を利用するこ
とを意味する．また括弧内の数字は，前後何フレームの特徴量を利用したかを示す．

clean 条件 multi 条件
区分 線形変換 λ A B C 平均 A B C 平均

特徴量強調なし 30.62 25.67 30.05 24.53 7.80 7.95 7.53 7.81

SPLICE 0 10.73 12.51 14.06 12.11 6.73 11.15 9.10 8.97

yt et (1) 0 9.31 10.78 12.29 10.49 5.85 10.24 8.92 8.22

yt et (9) 10−3 8.78 9.81 11.45 9.73 5.57 8.91 8.74 7.54

NMN-SPLICE 0 10.17 10.08 10.45 10.19 6.61 8.29 6.66 7.29

yt − n̂t yt 0 10.30 10.32 11.69 10.59 7.00 8.66 7.54 7.77

yt − n̂t et (1) 0 9.36 9.46 10.40 9.61 6.46 8.13 6.56 7.15

yt − n̂t et (9) 10−3 7.98 8.47 9.22 8.42 6.07 7.78 6.52 6.84

vt(1) yt 0 8.99 9.45 12.92 9.96 6.88 8.84 9.67 8.22

vt(1) et (1) 0 8.21 8.51 11.50 8.99 6.54 8.20 8.62 7.62

vt(1) et (9) 10−3 7.25 7.52 10.11 7.93 5.61 7.31 7.58 6.68

vt(9) yt 0 7.81 8.20 10.81 8.57 7.21 8.71 9.75 8.32

vt(9) et (1) 0 7.20 7.56 10.09 7.92 6.47 7.98 8.88 7.56

vt(9) et (9) 10−3 6.50 7.19 9.42 7.36 6.06 7.37 8.17 7.01

区分線形変換の「区分」で用いる GMM の特徴量と，「線形変換」で用いる特徴量を変
えながら実験を行い，提案手法と SPLICE や NMN-SPLICE の比較，およびどの部分で
違いがでるのかを調べた．結果を表 3.1 に示す2．正則化パラメタ λ に関しては，予備実
験を行い線形変換に前後 9 フレームの特徴量を用いる場合（特徴量の次元が 703 次元）の
み，10−3 とし，それ以外では 0 に設定して正則化を行わない条件で実験を行うことにし
た．SPLICE は，「区分」に yt の GMM，「線形変換」に yt の線形変換を用いることに相当
し，NMN-SPLICE は，「区分」に yt − n̂t の GMM，「線形変換」では yt − n̂t の線形変換
で xt − n̂t を推定し，最後に n̂t を足す処理に相当する．
まず，SPLICE，NMN-SPLICE を他の提案手法と比べると，clean 条件でも multi 条件

でも，それを越える精度が実現されている手法が存在している．そのため，提案手法によ
2ただし，ここではセットごとの WER の平均値のみを載せている．詳細な WER は付録にある．
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り，SPLICE や NMN-SPLICE の精度を改善できることが分かる．

次に，提案手法のどの部分が精度向上に効果があるのかについて考察する．まず「区分」
のやり方を固定して，線形変換で使う特徴量を yt，et(1)，et(9)ていった場合を見ると，ど
の場合においても，yt より et(1)，et(1) より et(9) の性能が向上している．これにより，
線形変換の特徴量としては，ノイジー音声特徴量だけでなく，雑音特徴量の推定値や，前
後の特徴量を連結して用いた方が，精度が高くなることが分かった．これは，前後数フレー
ムの特徴量を用いることにより，非定常雑音により突発的に汚れてしまった特徴量を補正
できた効果であると考察できる．

線形変換に用いる特徴量を et(9)に固定して，区分のために用いる GMMの特徴量を変え
た場合の結果を見ると，認識の条件によって傾向が異なっている．まず，評価データとして，
雑音環境クローズド条件である A セット を利用し．multi 条件で学習した HMM/GMM

を利用した場合は，単純な SPLICE の精度が最も高くなっている．雑音環境のミスマッチ
がなければ，「区分」も雑音に合わせて行った方がより適切な区分的線形変換が学習できる
と考えられるので，この結果は妥当である．

一方，雑音環境のミスマッチがある B セットでは，yt の GMM より yt − n̂t の GMM，
が精度が高く，さらに yt − n̂t の GMM より vt(1) または vt(9) の GMM を用いた方が精
度が高くなっている．これにより，雑音環境のミスマッチがある場合には，提案手法によ
るクリーン音声状態識別を導入する効果があることが分かる．ただしこのときは，前後数
フレームの特徴量を利用することに大きな効果はない．

さらに，チャネルのミスマッチがある C セットでは，クリーン音声状態の識別を用いる
よりも，yt − n̂t の GMM を利用した方が性能が高い．これは，チャネルのミスマッチは
特徴量の引き算によりキャンセルできるためだと考えられる．yt − n̂t の GMM の利用は，
ヒューリスティックなやり方ではあるものの，チャネルのミスマッチが存在する可能性が
ある状況では，非常に実用的な方法であることが分かった．

HMM の学習条件として，clean 条件のものと multi 条件のものを比較すると，特に B

セットにおいて，clean 条件の最も WER が低いもの（7.19）の方が，multi 条件の最も
WER が低いもの（7.31）より，よい性能になっている．これは，提案手法では雑音抑圧の
力が十分強いために，雑音環境にミスマッチがある場合には，NAT を行わない方が精度が
高くなっていると解釈できる．

次に，「区分」に vt(9) の GMM を用い，「線形変換」に et (9) の線形変換を用いる手法
について，正則化パラメタを変えながら実験を行った結果を 表 3.2 に示す．結果から，小
さい正則化パラメタでは，正則化パラメタの違いによる精度の変化が小さいことが分かる．
よって，正則化パラメタの設定に関しては，バリデーションセットを使って設定すれば，よ
い値が得られると予想される．なお，λ = 0 とすると，データ数が不足し，解析解の計算
における逆行列が計算できなくなってしまう．
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表 3.2: 正則化パラメタを変化させたときの AURORA2 データベースにおける WER (%)

の平均．
clean 条件 multi 条件

区分 線形変換 λ A B C 平均 A B C 平均
vt(9) et (9) 1 7.84 8.31 10.67 8.59 6.93 8.57 9.12 8.02

vt(9) et (9) 10−1 6.92 7.55 9.55 7.70 6.28 7.89 8.37 7.34

vt(9) et (9) 10−2 6.51 7.26 9.05 7.32 6.10 7.53 8.25 7.10

vt(9) et (9) 10−3 6.50 7.19 9.42 7.36 6.06 7.37 8.17 7.01

vt(9) et (9) 10−4 6.74 7.32 10.57 7.74 6.10 7.36 8.39 7.06

3.5 まとめ
本章では，ステレオデータを学習データとして用いる区分的線形変換を用いた特徴量強

調法として，クリーン音声状態識別に基づく区分の決め方と，ノイジー音声の特徴量と雑
音特徴量の推定値を結合して前後数フレームの連結したものを特徴量にする方法，加えて
特徴量の次元数が高くなった場合に線形変換の学習時に L2 正則化を導入する，DPLT と
いう手法を提案した．AURORA2 データベースを用いた実験の結果，クリーン音声状態
の識別，結合特徴量を線形変換に用いること，正則化にそれぞれ効果があり，SPLICE や
NMN-SPLICE を越える精度が実現できることが分かった．

3.6 応用分野
本章では，クリーン音声状態の識別に基づき，前後数フレームの特徴量を入力とした区

分的線形変換を用いた DPLT による特徴量強調法を提案したが，DPLT は，特徴量強調以
外の分野にも応用することが可能である．
声質変換の分野では，Aさんの声からBさんの声質の音声を作成するために，区分的線

形変換の枠組みが広く利用されている．DPLT を声質変換に応用し，Bさんの声状態の識
別に基づいた前後数フレームの特徴量を入力とした区分的線形変換を用いることで，声質
変換の性能を向上させられる（発表文献 [32] ）．
また電話音声のような狭帯域音声から，帯域を拡張した音声を作る研究でも，DPLT を

利用することで，広帯域音声の状態の識別に基づいた前後数フレームの特徴量を入力とし
た区分的線形変換を用いることで，性能を向上させられる（発表文献 [33]）．
また，本論文では DPLT の区分的線形変換の入力特徴量として，ノイジー音声特徴量

と，推定したノイズの特徴量を利用したが，それ以外の特徴量も利用することも可能であ
る．例えば，他の雑音抑圧手法をかけた結果を入力として利用することができる（発表文
献 [34]）．また，音声に関する特徴量だけでなく，例えば口唇画像特徴量を利用すること
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で，マルチモーダル音声認識を行うことも可能である（発表文献 [11][43]）．
DPLT などの特徴量強調は，音声認識のフロントエンドのみならず，他の様々な音声ア

プリケーションのフロントエンドとしても利用できる．例えば，騒がしい教師で利用され
る外国語発音自動評価システムや（発表文献 [12]），騒がしいデモ開場で利用される声質
変換システム（発表文献 [39]）などのフロントエンドとして利用できる．
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4.1 はじめに

第 3章 では，雑音混入による音声認識精度の低下を防ぐため，雑音抑圧手法について述
べてきた．これらにより，雑音が混入した音声の認識精度を向上させることができるが，雑
音が混入していない条件では，逆に精度を低下させてしまう場合がある．そのため，雑音
が混入していない場合に性能が劣化しないような特徴量強調の実現が望まれる．

そこで本節では，入力特徴量と音響モデルにミスマッチがあるかないかを表すコンディ
ション変数を導入し，コンディションに依存させて特徴量強調を行うことで，ミスマッチ
がない条件にも頑健な手法を実現する．

4.2 提案手法

ある時刻フレームにおいて観測した特徴量を y，それに対応するクリーン音声特徴量を
x とおく．特徴量強調の目的は，y から，クリーン音声特徴量の推定値 x̂ を以下のように
得ることである．

x̂ = argmax
x

p(x|y) (4.1)

提案手法では，ミスマッチがある場合 1，ない場合に 0 となるコンディション変数 c を
導入し，(4.1) を以下のように展開する．

x̂ = p(c = 1|y) argmax
x

p(x|c = 1, y) + p(c = 0|y) argmax
x

p(x|c = 0,y) (4.2)

p(c = 0|y) = 1 − p(c = 1|y) (4.3)

ここで，argmaxx p(x|c = 0,y) は，ミスマッチがない場合なので，y とおくのが自然で
ある．一方，argmaxx p(x|c = 1,y) は，ミスマッチがある場合なので，通常の特徴量強調
結果を代入すればよい．特徴量強調手法には任意の手法を採用してよく，本稿では前節ま
でで紹介したステレオベース特徴量強調を利用する．

p(c = 1|y) の計算のために，生成モデルを置く．クリーン音声特徴量を θ0 をパラメタに
持つ生成モデル，雑音を重畳した音声特徴量を θ1 をパラメタに持つ生成モデルでモデル
化する．本論文では，具体的に，特徴量が時間によらず GMM に従って生成されるとモデ
ル化する．θ0 と θ1は，予め学習データを用いて学習しておく．

T フレーム分の一発話 y1:T が与えられたとき，その発話のコンディション変数が c = 1

となる事後確率は，事前確率を p(c = 0) = p(c = 1) = 0.5 と仮定すると，標準シグモイド
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関数 σ(x) = (1 + exp(−x))−1 を用いて以下のように計算できる．

p(c = 1|y1:T ) =
p(y1:T |c = 1)p(c = 1)

p(y1:T |c = 1)p(c = 1) + p(y1:T |c = 0)p(c = 0)
(4.4)

=

∏T
t=1 p(yt; θ1)∏T

t=1 p(yt; θ1) +
∏T

t=1 p(yt; θ0)
(4.5)

=
1

1 +
∏T

t=1
p(yt;θ0)
p(yt;θ1)

(4.6)

= σ

(
T∑

t=1

(ln p(yt; θ1) − ln p(yt; θ0))

)
(4.7)

ただし，yt は時刻 t に観測した特徴量，ln p(yt; θ0) および ln p(yt; θ1) は，それぞれ θ0，θ1

に対応する GMM の yt の対数尤度である．
本論文ではさらに，p(c = 1|y1:T ) が 0.5 より大きいか小さいか（シグモイド関数の中身

の正負）によって，発話単位でコンディション変数を 1 か 0 に一意に定める．すなわち，
以下のように特徴量強調を行う．

x̂ =

{
y if

∑T
t=1 (ln p(yt; θ1) − ln p(yt; θ0)) ≤ 0

argmaxx p(x|c = 1,y) if
∑T

t=1 (ln p(yt; θ1) − ln p(yt; θ0)) > 0
(4.8)

このように一意にコンディションを決定することから，本論文ではこの手法を，CN識別
（Clean 音声と Noise を含む音声の識別）と呼ぶ．

CN識別のメリットに，バックエンドを切り替えられる点がある．一般的に，クリーン
音声の認識はクリーン音声で学習した音響モデルが最も精度が高く，雑音重畳音声の認識
は雑音重畳音声に特徴量強調をかけた音声を用いて Noise Adaptive Training（NAT）した
音響モデルの精度が高くなる．そこで，発話単位のコンディションが 0 の場合にはクリー
ン音声で学習した音響モデルを用い，発話単位のコンディションが 1 の場合には NAT で
学習した音響モデルを用いることにする．これにより，すべての場合で高い精度が得られ
ると考えられる．

4.3 実験
実験に用いるデータベースには，第 3章と同じ AURORA2データベースを利用する [61]．
コンディション変数の導入によるミスマッチがない場合にも頑健な手法の評価を行うた

め，以下の三つの条件で実験を行った．clean 条件および multi 条件がコンディション変
数を使わない手法，CN識別が提案手法である．

clean条件 クリーン音声のみを用いて単語単位の HMM/GMM を最尤推定する．特徴量
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表 4.1: AURORA 2 における WER の平均（%）．クリーンは clean1-4 の平均，A，B，C

はそれぞれのテストセットにおける SNR 0-20 の平均を表す．
クリーン A B C

clean 条件 0.33 23.26 20.97 19.55
multi 条件 0.57 5.66 6.45 6.25

CN識別 0.33 5.66 6.46 6.25

には PLP + ∆ + ∆∆ を fMLLR で話者適応し CMN したものを利用する．

multi条件 SNR 5,10,15,20,∞ [dB]で雑音が付加された音声を用いて単語単位HMM/GMM

を NAT する．特徴量には，PLP + ∆ + ∆∆ を [64] に倣って fMLLR で話者適応
し，本論文で提案したステレオベース特徴量強調（以降，Discriminative Piecewise

Linear Transformatin; DPLT と呼ぶ）を行い，最後に HEQ [26] で特徴量正規化を
したものを利用する．

CN識別 コンディション変数の推定結果に従い，clean 条件と multi 条件を選択して認
識を行う．

この実験条件は，第 3章 の実験と異なり，DPLT だけでなく PLP，fMLLR，HEQ などの
要素技術を導入しているため，ベースラインの精度が向上することになる．また実用性を
より強く意識し，雑音を推定するための計算量を小さくするために，音声ファイルの先頭
10 フレームの平均値を，全フレームにおける推定値 n̂ として利用した．特徴量抽出の窓
には，広く用いられているフレーム長 25 msec，シフト長 10 msec とした．

DPLT の学習データには，クリーン音声を含む HMM/GMM の学習データ 8440 発声を
ステレオデータにしたものを用いた．クリーン音声状態識別のためにソフトな LDA をか
けた特徴量の GMM を利用し，LDA の入力特徴量 dt としては，前後フレームを用いず，
当該フレームの雑音重畳音声特徴量 yt と雑音推定値 n̂ の結合ベクトルを用いた．線形変
換の特徴量としては，雑音重畳音声の当該フレームを yt として，yt−5,yt−4,yt−3 の平均，
yt−2,yt−1 の平均，yt，yt+1,yt+2 の平均，yt+3, yt+4,yt+5 の平均，さらに雑音の推定値 n

とバイアス項 1 をすべて結合したものを利用した．正則化パラメタは 10−3 とした．
fMLLR による話者適応は，一名につき約 10 発声分のデータを，教師なしデータとし
て利用して行った．音響モデルの学習の際にも同様の変換を行なっており，音響モデルの
HMM/GMM は SAT した．fMLLR のモデルとしては，HMM/GMM でなく，別にクリー
ン音声のみで学習した 1024 混合の GMM を利用した [64]．
コンディション変数の推定に用いる生成モデルには，32混合の GMM を用い，特徴量に

は PLP + ∆ + ∆∆ を CMN したものを利用した．θ1 の学習には SNR 5,10,15,20 [dB] で
雑音が付加された 6752 発声を，θ0 の学習にはそれと同じ音声データで雑音が含まれてい
ない 6752 発声を利用した．
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実験結果を 表 4.1 に示す1．clean 条件はクリーン音声を認識する上では性能が高いが，
雑音のミスマッチがあると精度が低くなってしまう．multi 条件は A，B，C セットを認
識する上では性能が高いが，雑音のミスマッチがない条件では精度が低くなってしまう．
clean 条件でも multi 条件でも，雑音推定値を簡略化して計算量を小さくしたにも関わら
ず， fMLLR による話者適応や HEQ の効果により，前節と比較しても高い認識率が得ら
れている．提案手法であるCN識別を用いると，ミスマッチのあるなしに関わらず，ほぼ
最高性能を実現することができる．雑音環境オープンテストである B セットでも，multi

条件とCN識別の差はほぼないため，コンディション変数の推定は雑音環境に依らず適切
に行えていることが分かる．

4.4 過去の文献との比較

表 4.2: 様々な文献における AURORA2 データベースにおける WER (%) の平均．
clean 条件 multi 条件

手法 A B C 平均 A B C 平均
AFE [14] 12.56 13.00 14.45 10.68 7.88 8.04 9.43 8.26

Extended VTS 適応 [13] 7.0 7.2 6.9 7.1 - - - -

VTS-NAT [28] 7.21 6.74 7.41 7.06 6.34 6.23 6.11 6.25

Exemplar-based method [16] 4.1 5.6 - - 3.1 5.0 - -

ここまで，雑音抑圧手法として DPLT を，またミスマッチがある場合にも頑健な手法と
して CN 識別を提案してきた．ここで，過去に提案された様々な雑音に頑健な音声認識手
法について，文献に載せられている結果を調査し，提案手法と比較する．当然実験条件の
細かな違いはあるが，おおよその傾向はつかむことができる．
調査の結果を 表 4.2 に示す．ただし，論文に実験結果が示されていない場合は - で表し

た．まず，AFE と比べると，今回の提案手法の方が十分に精度が高いことがわかるまた
HMM/GMMの雑音適応の一つの state-of-the-artである [13]や [28]と比べても，提案手法
は同等以上の精度を実現できていることが分かる．特に，雑音環境クローズド条件（Aセッ
ト）では，VTS を用いるよりも，提案手法の方が精度が高い．また，現在最も AURORA2

データベースで WER が低いのは [16] の手法であり，これと比べると提案手法は精度で
劣っている．しかしながら [16] の exemplar-based method は，HMM/GMM の雑音適応
以上に計算コストが非常に大きく，実時間で動作させるのはほぼ不可能である．以上の調
査から，提案手法は，現実的な計算時間で実行できる雑音ロバスト音声認識手法の，一つ
の state-of-the-art であると言うことができる．

1ただしここではそれぞれのセットの WER の平均値のみを載せている．詳細な WER は付録にある．
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4.5 まとめ
本章では，ミスマッチがない条件で性能が低下しない特徴量強調を実現するために，発

話単位でコンディション変数を推定し，バックエンドの音響モデルを切り替えながら音声
認識を行う手法を提案した．この手法を DPLT と併用した結果，ミスマッチのあるなしに
関わらず，高い認識精度が得られることが分かった．
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5.1 はじめに

音声認識をはじめ，構文解析，機械翻訳など様々自然言語処理タスクにおいて，識別的
リランキング（discriminative reranking）が，さらなる精度向上を実現する手法として注
目されている [65]．識別的リランキングとは，何らかの手法で複数の解候補を選んだ後，識
別モデルを使って解候補をリランキングする手法である．

識別的リランキングの一つの利点は，任意の特徴量を利用できることである．例えば音
声認識の音響モデルに HMM/GMM や HMM/DNN を利用する場合，特徴量としては時
間インデックス t ごとの局所的特徴量しか利用できない．しかし識別的リランキングでは，
時間的に局所的特徴量に限らず，任意の長時間単位にまたがる特徴も利用できる．

音声認識の識別的リランキングに関しては，従来，単語 n-gram カウントやニューラル
ネットワークを用いた言語モデルの確率など，言語的な特徴量を利用した「識別的言語モ
デル」が広く用いられている．また，音響的な特徴量を利用する手法としては，SCARFが
有名で，例えばデュレーションなど，単語単位にまたがる音響的な特徴量などが利用され
ている．識別的言語モデルと SCARF などの識別モデルは，目的や手法が似ているにもか
かわらず，これまで比較的独立して発展してきている1．

本研究ではこの状況を鑑みて，識別的言語モデルで広く用いられているモデルを利用し，
長時間にわたって定義される音響特徴量の利用する手法を提案する．これまでの SCARF

などの音響的特徴量を利用した識別モデルでは，識別モデルとして segmental CRF のよ
うな構造的なモデルを利用することで，精度を高めようと発展してきた．そのため，特徴
量として単語単位のものは使われても，文にまたがる特徴量は利用されてこなかった．一
方，識別的言語モデルでは，識別モデルとしては文全体によって定義される特徴量を利用
した識別モデルが利用され，学習データの作成や，feature engineering （特徴量設計）に
関する技術が発展してきた．本研究では，識別的言語モデルのやり方にそって，識別モデ
ルとしては文単位の線形識別モデルを用い，特徴量として長時間音響特徴量を導入するこ
とで，さらなる精度向上を狙うものである．

本研究では，具体的な長時間音響特徴量として，音声の構造的表象を利用することを提
案する．構造的表象は，一発声に含まれる音素と音素の距離から構成されるもので，話者
の違いなどの非言語的特徴のミスマッチに頑健な特徴量である．しかし文などの長時間に
わたって定義される特徴量であるために，大語彙音声認識のデコーディングアルゴリズム
と相性が悪く，これまで大語彙音声認識に用いられた例は存在していなかった．一方，今
回の識別的リランキングの枠組みを用いれば，デコーディングは前段階で終了しているた
め，構造的表象のような長時間音響特徴量も利用することが可能となる．

1近年になって，それらを統一的に扱ったサーベイ論文が登場するなどしている [38]．
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5.2 大語彙音声認識の識別的リランキング

大語彙音声認識の識別的リランキングのモデル化には数多くのやり方があるが，本稿で
は，N 個の認識結果の仮説を入力とし，線形識別モデルを用いて N ベストリランキング
を行うタイプのものを用いる．

まず，線形識別モデルに用いる特徴量を定義する．具体的には，観測した音声特徴量系
列 X，その n 番目の単語系列仮説 Wn から，任意の特徴量ベクトル Φ(X,Wn) を定義す
る．例えば識別的言語モデルの枠組みでは，

Φ(X,Wn) =


“a” という単語がWnに含まれる数

“the” という単語がWnに含まれる数
...

 . (5.1)

のように，仮説に含まれる単語のカウントを特徴量として利用できる．また他にも，例え
ば PLP の時間平均など X に関する特徴量や，X と Wn の両方に依存する特徴量など，
任意の特徴量が利用できる．

次に，上記で定義した任意の特徴量を用い，以下の線形識別モデルで最終的な認識結果
W ∗ を選択する．

W ∗ = argmax
Wn∈NBEST(X)

α · Φ(X,Wn) + φ0(X,Wn) (5.2)

ここで，NBEST(X) は，X から HMM/GMM などを利用して音声認識した結果得られ
る N 個の単語系列仮説の集合を表す．φ0(X,Wn) は，N ベストを出力した際に得られる
対数尤度スコアである2．α は線形識別モデルのパラメタであり，次元数は Φ(X,Wn) と
同じで，各特徴に対する重みとなっている．α = 0 であれば，φ0(X,Wn) がそのままスコ
アになるため，N ベストリランキングを行わずに 1 位仮説を出力することに相当する．

α は，例えば 図 5.1 に示す平均化パーセプトロンの一種を用いて学習する．Wi と Wi

は，観測音声 Xi に対するN 個の仮説の中で，最もWER が高かった仮説，低かった仮説
をそれぞれ表す．このアルゴリズムの中心的なアイディアは，WER が最も高い仮説にペ
ナルティを与え，逆に WER が最も低い仮説に報酬を与える，というものである [66]．ア
ルゴリズムの最後にα = Σi,tα

t
i/IT と平均をとってるが，これはマージンを大きくし汎化

性能を向上させる効果がある [67]．

2対数の足し算を行っていることから，この線形モデルは対数線形モデル（ログリニアモデル）と呼ばれ
ることも多い．
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Input: Training samples (Xi,Wi,Wi) for i = 1 . . . I

Initialization: αI
0 = 0

1: for t = 1 . . . T do

2: α0
t = αI

t−1

3: for i = 1 . . . I do

4: if αi−1
t · Φ(Xi, Wi) + φ0(Xi,Wi) > αi−1

t · Φ(Xi,Wi) + φ0(Xi,Wi) then

5: αi
t = αi−1

t + λ
(
Φ(Xi,Wi) − Φ(Xi,Wi)

)
Output: α = Σi,tα

t
i/IT

図 5.1: 平均化パーセプトロンアルゴリズムの一種．上線，下線が引かれた Wi は，i番目の
音声の N ベストリストの中で，それぞれ最も高い（悪い）WER と，低い（良い）WER

のものを表す．I は学習データの数である．T はアルゴリズムの繰り返し回数である．λ

は学習率で，本研究では予め一つの値に固定する．

5.3 音声の構造的表象

5.3.1 f-divergence

あい

おえ

話者Aが発声した各音素の
MFCC空間における分布

話者Bが発声した各音素の
MFCC空間における分布

あ
い

お
え

可逆な空間写像
で近似可能

あい

おえ

音声の変動が特徴量空間上で可逆な写像として表せる場合，
それがどんな写像であっても分布間のf-divergenceは不変である

各分布間のf-divergenceを
計算して得られる構造

あい

おえ
二つの構造は
近似的に合同

各分布間のf-divergenceを
計算して得られる構造
（話者Aの構造表象） （話者Bの構造表象）

図 5.2: 音声の構造的表象

音声の構造的表象の概念図を図 5.2に示す．ある二つの分布に任意の一対一対応変換を施
しても，その分布間距離尺度の一種である f -divergenceは不変であることが証明されてい
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る [68]．音声の構造的表象とは，ある話者の発声を音素などの単位で特徴量空間上で分布
化し，それらすべての分布間の f -divergenceを計算することで得られる構造のことである．
ここで，話者の違いは，特徴量空間の一対一対応変換で近似することができる．例えば

MLLR 適応では，これを決定木で区分的にした線形変換と仮定している．構造的表象は，
このような変換に不変であるため，話者の違いに高い頑健性を持つ．話者の違いの他にも，
例えばマイクの違いや伝送特性の違いなども，特徴量の線形変換として近似できるため，
構造的表象は高い頑健性を持つ．

5.3.2 音声の構造的表象を用いた単語音声認識

0
0

0
0

0

1 2 3
1
2
3

…

…
Invariant structure

・・・

Distance matrix

= = (                              )
Structure vector

M

M

e12 e23

s1
s2 s3

M (M-1)
2・・・

sM

図 5.3: 音声の構造的表象のベクトル表現

構造的表象に関する記号を 図 5.3 を用いて定義する．構造的表象は，M 個のノード
からなる．それぞれのノードを，{si}i=1···M で表す．それぞれのノードは，音響イベント
の分布であり，具体的には音素 HMM の各状態などが対応する．次に構造のエッジ長を，
{eij}1≤i≤M,i<j≤M で表す．エッジ長は，二つのノード間の f -divergenceである．音声の構
造的表象は，数学的には距離行列として表現できる．もし，f -divergenceとして対称な距
離尺度を選べば，距離行列の上三角成分だけで情報をすべて表現できることになる．この
ような f -divergenceとして，Bhtaccharyya Distanceの平方根

√
BDがよく用いられる．距

離行列の上三角成分をベクトルに並べ直したものを，構造ベクトルと呼ぶ．構造ベクトル
は，M(M−1)

2
次元のベクトルである．

音声の構造的表象を用いた孤立単語音声認識の枠組みを 図 5.4 に示す．図 5.4 の左側は，
入力の孤立単語発声から構造ベクトルを抽出する方法を示している．まず，入力された孤
立単語発声から MFCCなどの短時間特徴量系列を抽出する．次に，得られた一つの短時間
特徴量系列のみから，left-to-right HMM を学習する．この際，HMM の状態数は M 個に
予め固定されており，各状態の出力する分布は正規分布とする．そして，学習された HMM

各状態の持つ正規分布を，構造的表象のノードとみなして利用する（HMM の状態遷移確
率は捨てる）．ここで，少ないデータから分布を推定したことによる不安定性を取り除く
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図 5.4: 音声の構造的表象を用いた孤立単語音声認識の枠組み

ため，大量に集めた不特定話者・不特定音素の正規分布との内挿値をとる．次に正規分布
系列を，特徴量の次元方向に分割し，マルチストリーム化する．この処理は，構造的表象
の強すぎる不変性に制約条件を加え，音声認識に必要な情報を増やす効果がある．これ関
しては，[69] を参照されたい．その後，各ストリームごとに，f -divergenceを計算するこ
とで構造的表象を抽出し，それを構造ベクトルにする．ここで，マルチストリーム化をし
ているため，構造ベクトルの次元数はストリーム数倍となる．以上で入力の孤立単語発声
から構造ベクトルを抽出することができたので，これを単語ごとの構造ベクトルの生成モ
デルと比較し，最も対数尤度が大きいモデルに対応する単語を音声認識結果として出力す
る．ここで当然ながら，生成モデルではなく識別モデルを利用することも可能である．実
際，特徴量を LDA により識別的に次元圧縮することで，精度が向上できることが示され
ている [59]．
上記の手法を用いれば，音声の構造的表象を単語音声認識に利用することできるが，そ

の精度は，適応などを全く行なっていない HMM/GMM と比べても低い．f -divergenceの
不変性に関しても，分布の形状を正規分布と仮定したり，分布の推定精度が不十分であっ
たりすることが原因で，話者の違いに対する不変性は完全には成り立たない．また，大語
彙音声認識には利用できない問題もある．

5.3.3 音声の構造的表象を用いた外国語発音評価

音声の構造的表象を用いるメリットは，話者が発声した二つの音素の，違いに関する情
報を明示的に利用できることである．例えば，日本人が英語を発声するときに，/l/ と /r/
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を区別せずに発声してしまう話者が多い．このとき，音声の構造的表象のように，音素間
の違いを明示的に利用していれば，このような発音誤りを検出するのに有効であると考え
られる．
実際，外国語発音評価タスクにおいては，音声の構造的表象を用いることで，HMM/GMM

を用いる場合を越える精度を実現している [60]．また，HMM/GMM で得られたスコアと，
音声の構造的表象で得られたスコアを組み合わせることで，さらなる精度向上が実現でき
ることも示されている．

5.4 提案手法
音声認識の識別的リランキングの一つの利点は，長時間にわたって定義される任意の特

徴量を利用できる点にある．しかしこれまで，音響特徴量の長時間にわたって定義される
特徴量はほとんど検討がなされていない．このような特徴量を用いることで，従来利用さ
れていなかった音声認識の情報が利用でき，精度を向上させることができると考えられる．

HMM-based ASR

Input speech

Candidate 1

Phone alignments

Extract invariant structure

Invariant structure

Calculate structure score

Reranking

Structure score ASR score

Candidate 2Acoustic model
&

Language model

Statistical edge 
model

...

...

1.

2.

3.

4.
α · Φ(x, y1) φ0(x, y1)

x

y1 y2

+

図 5.5: 音声認識の識別的リランキングに構造的表象を用いる手法の概略

本研究では，音声認識の識別的リランキングの特徴量として，構造的表象を利用するこ
とを提案する．提案手法の概略を 図 5.5 に示す. 図 5.5 の 1～4 の番号は，以下のサブセク
ションに対応している．
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Feature vector sequence

Phone alignment r e i n
Distribution sequence s1 s2 s3 s4

Invariant structure e12 e23 e34e13 e24e14

図 5.6: 音声の構造的表象を強制アライメント結果から抽出する方法

5.4.1 HMMベースの音声認識
まず，広く利用されている HMM ベースの音声認識システムを用い，対数尤度の高い上

位 N 個の仮説を得る．ここでそれぞれの仮説ごとに，対数尤度スコア {φ0(X,Wn)}n=1···N

を出しておく．また，Wn を用いて，強制アライメントを行い，音素アライメント結果も
得ておく．

5.4.2 音声の構造的表象の抽出
次に，N 個の仮説それぞれから構造的表象を抽出する．図 5.6 に，仮説 [r e i n] から構

造的表象を抽出する方法を示す．まず，音素アライメントを利用して，音素ごとに正規分
布を推定する．次にそれらの正規分布間の f -divergences{eij}1<i<j<M を計算して，構造的
表象を抽出する．
正規分布の平均と分散を推定する際，非常に少ないデータからそれらを計算しなければ

ならないため，最尤推定でパラメタを推定すると，特に分散の値が不安定になってしまう
ことが多い．そこで，分散に関しては，学習データを用いて音素毎に分散を計算しておき，
それを常に利用する．平均に関しては，最尤推定で決定する．

5.4.3 構造スコアの計算
次に，構造的表象を構成する各エッジの尤もらしさのスコアを特徴量として，識別的リ

ランキングを行う．
まず「各エッジの尤もらしさ」を計算するために，音素ペアごとに統計的エッジモデル

（Statistical Edge Model; SEM）を学習しておく．図 5.7 の左側に，SEM の学習プロセス
を示す．SEM の学習では，二つの音素ペアをラベルとして，1 次元の f -divergenceの長さ
の生成モデルを GMM で学習する．音素が P 種類あった場合，SEM は P (P − 1)/2 個学
習することになる．
図 5.7 の右側に，単語系列仮説と構造的表象（{eij}1<i<j<M）が入力されたときに，構造

スコアを計算するプロセスを示す．まず，構造的表象のそれぞれのエッジ eij に対して，以
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図 5.7: 統計的エッジモデル（SEM）の作成法．LL は，対数尤度（Log likelihood）の略で
ある．

下のように SEM の対数尤度を計算する．

lij = log
K∑

k=1

wk
pij
N (eij; µ

k
pij

, σk
pij

) (5.3)

ここで pij は，eij に対応する音素ペア ID（Phoneme-Pair ID; PPID) を表す．wk
pij

, µk
pij

,

σk
pij
は，PPID が pij の SEM（K 混合の GMM）の k 番目のコンポーネントの重み，平

均，分散共分散行列である．そして得られた {lij}1<i<j<M を，duration，音素数 M で以
下のように正規化する．

sij =
fi + fj

M − 1
lij (5.4)

ここで fi, fj は i 番目，j 番目の音素にアライメントされたフレーム数で，音素アライメ
ント結果から簡単に計算することが出来る．
最後に，最終的なスコアを α ·Φ(X, Wn) で計算する．ここで，α と Φ(X,Wn) は，常

に P (P−1)
2

次元となるベクトルであり，それぞれの要素は PPID に対応する．Φ(X,Wn)
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は，それぞれの PPID に対応する正規化エッジスコア {sij}1<i<j<M の和で，以下のように
定義される．

Φ(x, y) =


∑

i,j sij if pij = 1 , otherwise 0∑
i,j sij if pij = 2 , otherwise 0

...∑
i,j sij if pij = P (P−1)

2
, otherwise 0

 (5.5)

もし特定の PPID が仮説 Wn の構造的表象に含まれなければ，その PPID に対する特徴は
0 になるため，Φ(X,Wn) はスパースなベクトルとなる．また α は，先に説明した 図 5.1

のアルゴリズムで予め学習しておく．そのため α は，エラーレートを削減するためにどの
音素ペア（PPID）のスコアを重要視すればよいかの度合い，と解釈できる．

5.4.4 リランキング

最後に，HMM ベースの音声認識から出力されたスコア φ0(X,Wn) と，構造的表象から
得た構造スコアを組み合わせ，式 (5.2) を用いてリランキングを行う．

5.5 実験

5.5.1 実験条件

提案手法の有効性を検証するために，日本語の連続数字音声認識，大語彙音声認識の二
つの実験を行った．実験条件を 表 5.1, 表 5.2 にまとめる．なお 10 ベストオラクルとは，
10 ベストリストの中で最も誤り率が低いものを選択できた場合の結果で，識別的リランキ
ングの枠組みにおける上限値である．また大語彙音声認識実験においては，WER のかわ
りに文字誤り率（Character Error Rate; CER）を用いた．CER を用いる理由は，日本語
は単語分割に曖昧性があるためである．そのため α の学習時の Wn，Wn には，それぞれ，
10ベストの中で WER・CER が最も高い・低いものを利用することになる．
音響モデルにひあ HMM/GMM を用い，10-ベストの仮説と，音素アライメントを出力

した．HMM/GMM は音素単位で学習され，決定木を用いて状態クラスタリングを行って
いる．構造的表象を得るための分布の特徴量には，13 次元の PLP 特徴量を使い，3 状態
left-to-right HMM の 2 状態目に対応する部分のみを用いてガウス分布の平均を ML 推定
した．ガウス分布の分散に関しては，少ないデータから分布を学習するため，音素ごとに
分散を予め設定しておき，それを常に利用している．f -divergenceとしては，バタチャリ
ヤ距離の平方根

√
BDを用いた．SEM としては，16 混合の GMM を用いた．
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表 5.1: 日本語の連続数字音声認識の実験条件
発声内容 1から 11回の日本語連続数字読み上げ
HMM 学習データ 27.5 時間 / 667 話者 / 17316 発声
SEM 学習データ 27.5 時間 / 667 話者 / 17316 発声
α 学習データ 5.0 時間 / 520 話者 / 3977 発声
テストデータ 1.5 時間 / 100 話者 / 7382 発声
HMM 状態数 500

HMM ガウシアン数 15000

monophone数 (P ) 18

monophone-pair数 136

言語モデル 0 から 9 の 10 の数字，終端記号を
当確率で出力するユニグラム

ベースライン WER 1.09% (S=67, I=140, D=14 / 20303)*

10ベストオラクル 0.75% (S=59, I=85, D=9 / 20303)*

* S: 置換誤り数, I: 挿入誤り数, D: 削除誤り数

表 5.2: 日本語の大語彙音声認識の実験条件
発声内容 日本語読み上げ音声
HMM 学習データ 352 時間 / 1325 話者 / 196475 発声
SEM 学習データ 24 時間 / 100 話者 / 13112 発声
α 学習データ 30 時間 / 164 話者 / 16733 発声
テストデータ 1.5 時間 / 20 s話者 / 600 発声
HMM 状態数 5000

HMM ガウシアン数 150000

monophone数 (P ) 57

monophone-pair 数 1596

言語モデル Modified Kneser-Ney smoothing

を用いた単語 2-gram

単語数 104262

ベースライン CER 3.59% (S=422, I=56, D=64 / 15096)*

10ベストオラクル 1.32% (S=161, I=15, D=24 / 15096)*

* S: 置換誤り数, I: 挿入誤り数, D: 削除誤り数

5.5.2 結果
図 5.8 と 図 5.9 に，連続数字音声認識の WER 大語彙連続音声認識の CER をそれぞ

れ示す．図の横軸は α 学習の繰り返し回数 T を表す．α の初期値を 0 としているため，
T = 0 は，ベースラインシステムのエラーレートを表す．λ は学習率であり，0.1, 0.2, 0.5

の三種類で実験を行った．
提案手法は，どのような λ，T においても，ベースラインの精度を上回る精度となった．
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図 5.8: 日本語の連続数字音声認識の WER
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図 5.9: 日本語の大語彙音声認識の CER

連続数字読み上げ音声の実験に関しては，λ = 0.2，T = 4または 5のとき，WERは 0.94%

と最小になり，ベースラインシステムから 14.1% の WER 削減を達成した．このとき，置
換誤りは 67から 64に，挿入誤りは 140から 113に，削除誤り 14から 13に，それぞれ減
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少した．大語彙音声認識に関しては，λ = 0.2，T = 4 のとき，CER は 3.35% と最小にな
りベースラインシステムから 6.69% の CER 削減を達成した．このとき，置換誤りは 422

から 401に，挿入誤りは 56から 44に，削除誤り 64から 61に，それぞれ減少した．

5.6 まとめ
本論文では，大語彙音声認識の識別的リランキングにおいて，音声の構造的表象を利用

する手法を提案した．日本語の大語彙音声認識実験の結果，HMM/GMM ベースのシステ
ムから 6.69% の CER 削減を実現することができた．
今後の課題として，識別的リランキングの feature engineering がある．構造的表象に限

らず，例えば単語 n-gram カウントのような言語的特徴量も，識別的リランキングには有
効であることが知られている．これらは異なる種類の情報を捉えていると考えられるため，
同時に利用すれば，音声認識率の向上に有効ではないかと考えられる．

– 77 –



第6章

まとめ



第 6章 まとめ

6.1 まとめ
音声認識は様々な応用に使える技術であり，これまで様々な手法が提案されてきた．具

体的には例えば，VAD で音声区間を求め，その区間から求めた MFCC や PLP などの音
響特徴量を，VTLNし，それを前後数フレーム連結して LDAし，STCし，fMLLRし，特
徴量強調し，特徴量正規化したものを特徴量にして，音響モデルとして HMM/DNN，言語
モデルとして modified Kneser-Ney smoothing をかけた N -gram を用いてWFST デコー
ダで音声認識し，それを様々な特徴量を利用した識別モデルでリランキングし，このよう
なシステムを複数集めてシステムコンビネーションすることが行われる．
本論文では，上記のような多岐に渡る音声認識の要素技術の中で，今後も利用されてい

くであろう重要な技術を見つけ，それを改良するための手法を提案した．まず，高速に動作
する非定常雑音環境下に頑健な特徴量強調手法として，SPLICE や NMN-SPLICE を越え
る精度を持つ，DPLT（Discriminative Piecewise Linear Transformation）を提案した．加
えて，ミスマッチがない場合に精度を低下を引き起こさないために，クリーン音声とノイ
ジー音声を識別する CN 識別の導入も提案した．次に，音声認識結果を識別モデルでリラ
ンキングする際に，時間的に離れた部分の音響的な関連性をとらえた特徴量である音声の
構造的表象を特徴量として利用する手法を提案し，音声認識システムのさらなる精度向上
を実現した．

6.2 今後の展望
第 5章で扱った識別的リランキングにおける特徴量に関する研究は，まだ研究の余地が

ある．本論文では特徴量として音声の構造的表象のみを利用したが，これと他の特徴量を
組み合わせることが考えられる [70]．今回扱った長時間に渡る音響的な特徴量や，他にも
韻律的な特徴量，言語的特徴量など含め，様々な特徴量をすべて同時に利用することによ
り，どの程度精度が向上するのか，今後見極めていく必要がある．また，本論文では，識
別的リランキングのモデルとして，N -best リストを平均化パーセプトロンでリランキン
グするモデルを利用したが，入力をラティスにしたり，モデルを複雑なものにすることで，
さらなる精度向上が見込まれる．
また他に，音響モデルとして HMM/DNN が利用されるようになってから比較的日が浅

いため，HMM/DNN に合うような特徴量抽出手法を検討していく必要がある．今回提案
した DPLT は，HMM/DNN システムで評価を行なえていないため，今後評価を行う必要
がある．例えば，HMM/DNN を用いることにより，LDA や fMPE などの特徴量空間の識
別学習を利用することによる精度向上がほぼなくなったと報告されているなど，今後，ど
のような技術を HMM/DNN と組み合わせていくべきかを考えていく必要がある．また，
HMM/DNN を用いる場合には，MFCC を使うより，よりシンプルな FBANK を利用した
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方が精度が高いという報告もあり [71] 特徴量としてはよりシンプルなものを用いた方がよ
いという結論が得られるかもしれない．今後の研究が期待される．
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付録A 実験結果の詳細

A.1 実験結果
第 3章 の 表 3.1，第 4章 の 表 4.1で結果を示した実験に関して，それぞれの雑音環境，

SN での結果を示す．雑音環境は，ノイズクローズドな A セットでは Subway，Babble，
Car，Exhibitionの 4 種類，ノイズオープンな B セットではRestaurant，Street，Airport，
Station の 4 種類，チャネルノイズを含む C セットでは，Subway，Street の 2 種類が使
われている．それぞれの表で，雑音環境は，それぞれの環境の頭 3 文字で示されている．
また，全 SN での平均は，SN が 20,15,10,5,0 のもののみの平均であり，∞ と -5 のものは
含まれていない．

表A.1: 特徴量強調なしの結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.46 0.39 0.60 0.31 0.44 0.46 0.39 0.60 0.31 0.44 0.46 0.36 0.41
20 2.39 1.00 1.76 2.59 1.94 1.11 1.60 1.25 1.33 1.32 1.87 1.87 1.87
15 5.89 4.23 4.86 7.13 5.53 3.35 4.53 3.31 3.76 3.74 5.99 5.38 5.68
10 19.44 13.72 19.06 22.06 18.57 11.51 16.54 10.17 13.61 12.96 19.25 18.17 18.71
5 49.77 40.99 55.95 54.64 50.34 34.54 45.07 34.36 43.51 39.37 51.09 45.62 48.36
0 75.65 74.43 78.35 78.56 76.75 67.64 74.85 67.40 74.05 70.98 76.30 74.91 75.60
-5 85.02 86.61 85.51 88.52 86.41 86.12 86.19 82.91 85.16 85.09 84.37 86.09 85.23
平均 30.63 26.87 32.00 33.00 30.62 23.63 28.52 23.30 27.25 25.67 30.90 29.19 30.04

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.58 0.48 0.69 0.46 0.55 0.58 0.48 0.69 0.46 0.55 0.64 0.48 0.56
20 1.11 0.94 0.81 1.27 1.03 1.17 1.48 1.22 0.96 1.21 0.89 1.63 1.26
15 1.60 1.57 1.46 1.48 1.53 1.47 2.09 1.37 1.73 1.67 1.84 1.84 1.84
10 2.64 2.51 2.68 3.18 2.75 3.10 3.66 2.65 2.93 3.09 3.04 3.57 3.30
5 6.23 6.74 7.49 8.21 7.17 7.77 7.95 6.62 9.01 7.84 6.54 8.80 7.67
0 20.82 28.20 34.09 23.05 26.54 25.70 26.81 22.07 29.34 25.98 20.69 26.42 23.55
-5 63.95 69.14 77.39 60.17 67.66 61.81 68.14 61.86 72.97 66.19 62.70 67.14 64.92
平均 6.48 7.99 9.31 7.44 7.80 7.84 8.40 6.79 8.79 7.96 6.60 8.45 7.53

– 83 –



付録A 実験結果の詳細

表A.2: SPLICE の結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.68 0.60 0.72 0.49 0.62 0.68 0.60 0.72 0.49 0.62 0.68 0.63 0.66
20 0.92 0.70 0.69 0.93 0.81 0.71 1.12 0.86 0.77 0.86 1.04 1.03 1.04
15 1.75 1.24 1.13 1.76 1.47 1.35 1.69 0.95 1.57 1.39 2.30 2.48 2.39
10 3.44 2.84 3.28 4.38 3.48 3.47 5.47 2.59 4.41 3.98 5.22 7.38 6.30
5 9.03 12.30 12.56 11.88 11.44 11.48 16.60 10.77 16.41 13.81 12.07 20.98 16.52
0 28.34 42.74 40.83 33.88 36.45 35.74 47.25 36.06 48.29 41.84 35.71 52.39 44.05
-5 63.80 77.03 78.08 68.71 71.91 70.92 78.60 72.92 81.43 75.97 70.03 79.72 74.88
平均 8.70 11.96 11.70 10.57 10.73 10.55 14.43 10.25 14.29 12.38 11.27 16.85 14.06

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.83 0.54 0.57 0.46 0.60 0.83 0.54 0.57 0.46 0.60 0.77 0.54 0.66
20 0.77 0.76 0.78 0.93 0.81 1.38 1.24 1.64 1.39 1.41 1.47 1.12 1.30
15 1.23 1.12 1.13 1.36 1.21 2.98 1.87 2.74 2.56 2.54 2.06 1.84 1.95
10 2.61 2.48 2.30 2.59 2.50 5.65 4.35 5.61 5.62 5.31 2.98 3.93 3.46
5 5.00 7.98 6.08 6.66 6.43 14.25 11.19 11.45 13.85 12.68 7.92 11.61 9.77
0 16.73 31.05 24.37 19.38 22.88 35.62 32.16 29.97 37.43 33.80 23.76 34.28 29.02
-5 50.45 68.35 66.21 53.22 59.56 70.77 66.57 65.08 73.99 69.10 60.12 71.10 65.61
平均 5.27 8.68 6.93 6.18 6.77 11.98 10.16 10.28 12.17 11.15 7.64 10.56 9.10

表A.3: 区分 yt，線形変換 et(1)，λ = 0 の結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 9.09 8.31 8.68 9.41 8.87 9.09 8.31 8.68 9.41 8.87 9.86 8.59 9.23
20 0.71 0.60 0.81 0.96 0.77 0.71 0.82 0.95 0.62 0.77 1.38 0.94 1.16
15 1.44 1.03 1.01 1.60 1.27 1.14 1.57 1.07 1.51 1.32 2.39 2.15 2.27
10 2.92 2.51 2.89 3.58 2.98 2.89 4.47 2.45 3.98 3.45 4.33 5.68 5.01
5 7.28 10.04 9.72 10.09 9.28 9.95 13.15 9.31 13.67 11.52 10.90 16.78 13.84
0 25.12 37.42 36.59 29.96 32.27 31.53 41.32 31.61 42.86 36.83 32.51 45.83 39.17
-5 60.76 74.91 75.28 65.54 69.12 69.70 75.91 69.49 78.80 73.48 67.98 77.15 72.56
平均 7.49 10.32 10.20 9.24 9.31 9.24 12.27 9.08 12.53 10.78 10.30 14.28 12.29

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 1.87 1.45 1.49 1.48 1.57 1.87 1.45 1.49 1.48 1.57 2.00 1.66 1.83
20 0.80 0.70 1.01 1.39 0.98 1.20 1.18 1.82 1.51 1.43 3.81 1.60 2.70
15 1.01 0.94 0.84 1.42 1.05 3.10 1.78 2.86 3.27 2.75 3.87 1.93 2.90
10 1.87 2.09 2.12 2.34 2.11 5.37 3.60 5.22 6.05 5.06 3.78 3.51 3.65
5 3.87 6.65 5.43 5.25 5.30 12.93 9.16 11.33 12.74 11.54 8.93 9.73 9.33
0 14.43 27.15 21.15 16.63 19.84 31.84 27.78 27.65 34.50 30.44 23.30 28.69 25.99
-5 46.98 67.41 63.50 51.28 57.29 71.42 64.27 63.94 75.35 68.75 57.57 67.02 62.30
平均 4.40 7.51 6.11 5.41 5.85 10.89 8.70 9.78 11.61 10.24 8.74 9.09 8.92
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表A.4: 区分 yt，線形変換 et(9)，λ = 10−3 の結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 4.76 4.59 4.74 5.52 4.90 4.76 4.59 4.74 5.52 4.90 6.08 5.71 5.89
20 0.64 0.67 1.43 1.76 1.13 0.61 0.91 0.95 0.68 0.79 1.38 0.91 1.14
15 1.26 0.91 1.64 1.73 1.39 1.11 1.42 0.98 1.48 1.25 2.27 1.51 1.89
10 2.86 2.48 3.01 3.73 3.02 2.64 3.72 2.56 3.18 3.03 4.24 4.26 4.25
5 6.79 8.52 9.90 8.98 8.55 9.06 11.67 8.26 11.23 10.06 10.44 15.15 12.80
0 23.86 34.13 32.96 28.42 29.84 29.69 37.70 29.05 39.28 33.93 32.30 42.08 37.19
-5 59.35 72.64 73.19 63.75 67.23 68.53 74.52 68.09 76.86 72.00 67.30 75.18 71.24
平均 7.08 9.34 9.79 8.92 8.78 8.62 11.08 8.36 11.17 9.81 10.13 12.78 11.45

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 1.32 1.15 1.28 1.08 1.21 1.32 1.15 1.28 1.08 1.21 1.44 1.39 1.41
20 0.68 0.97 1.70 1.51 1.22 0.89 0.97 1.46 1.17 1.12 4.70 1.06 2.88
15 0.89 0.85 1.01 1.36 1.03 2.52 1.42 2.03 2.28 2.06 4.05 1.60 2.82
10 1.81 1.90 1.85 2.44 2.00 4.64 3.02 3.76 4.72 4.04 4.79 3.33 4.06
5 3.32 5.56 5.52 4.94 4.83 10.50 7.22 9.36 10.89 9.49 9.24 8.31 8.77
0 13.72 24.24 19.80 17.31 18.77 29.66 25.27 24.87 31.63 27.86 23.27 27.03 25.15
-5 45.47 66.05 60.90 49.80 55.55 69.14 62.27 63.91 73.96 67.32 56.16 66.78 61.47
平均 4.08 6.70 5.98 5.51 5.57 9.64 7.58 8.30 10.14 8.91 9.21 8.27 8.74

表A.5: NMN-SPLICE の結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 1.29 1.15 1.43 1.05 1.23 1.29 1.15 1.43 1.05 1.23 1.32 1.03 1.17
20 0.92 0.70 0.60 0.93 0.79 0.80 1.03 0.78 0.56 0.79 1.01 1.24 1.12
15 1.66 1.42 1.10 1.82 1.50 1.29 1.63 1.16 1.54 1.41 1.87 2.42 2.15
10 4.14 2.81 3.13 3.70 3.45 3.10 4.69 2.68 3.21 3.42 4.42 5.02 4.72
5 9.86 9.85 9.75 10.95 10.10 9.36 10.58 9.25 10.89 10.02 10.10 12.15 11.12
0 29.60 36.31 41.34 30.89 34.53 30.98 37.73 32.51 39.86 35.27 31.07 35.25 33.16
-5 67.42 76.57 81.99 65.44 72.86 71.11 75.42 72.71 79.98 74.81 68.10 75.85 71.97
平均 9.24 10.22 11.18 9.66 10.07 9.11 11.13 9.28 11.21 10.18 9.69 11.22 10.46

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.71 0.79 0.92 0.68 0.78 0.71 0.79 0.92 0.68 0.78 0.64 0.73 0.69
20 0.83 0.76 0.81 0.86 0.82 1.04 1.45 1.34 0.93 1.19 2.18 2.09 2.14
15 1.14 1.27 1.13 1.30 1.21 2.33 1.72 1.67 1.64 1.84 2.27 2.21 2.24
10 2.30 2.42 2.30 2.59 2.40 4.30 3.51 3.01 3.27 3.52 2.67 3.23 2.95
5 5.25 6.02 5.61 6.51 5.85 9.33 6.86 8.05 8.98 8.30 5.34 7.35 6.34
0 17.41 26.54 27.86 19.38 22.80 25.85 25.03 24.93 30.61 26.61 15.84 22.40 19.12
-5 49.40 65.66 72.59 46.96 58.65 65.83 60.46 63.47 71.95 65.43 47.47 59.58 53.52
平均 5.39 7.40 7.54 6.13 6.61 8.57 7.71 7.80 9.09 8.29 5.66 7.46 6.56
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表A.6: 区分 yt − n̂t，線形変換 yt，λ = 0 の結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.49 0.45 0.69 0.43 0.52 0.49 0.45 0.69 0.43 0.52 0.55 0.48 0.52
20 0.71 0.73 0.69 1.14 0.82 0.80 0.97 0.72 0.68 0.79 0.98 1.06 1.02
15 1.57 1.39 1.13 1.67 1.44 1.23 1.81 1.10 1.60 1.43 1.81 1.90 1.86
10 3.75 2.87 3.37 3.70 3.42 3.04 4.38 2.36 3.58 3.34 4.11 4.99 4.55
5 10.04 9.89 11.18 10.80 10.48 9.55 12.39 9.60 11.17 10.68 10.72 14.84 12.78
0 30.40 37.55 40.59 32.74 35.32 31.41 39.06 31.73 39.25 35.36 33.74 42.78 38.26
-5 63.74 76.06 79.78 65.47 71.26 71.38 75.57 70.98 77.60 73.88 67.67 77.57 72.62
平均 9.29 10.49 11.39 10.01 10.30 9.21 11.72 9.10 11.26 10.32 10.27 13.11 11.69

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.74 0.70 0.78 0.80 0.75 0.74 0.70 0.78 0.80 0.75 0.64 0.63 0.63
20 0.64 0.70 0.86 1.02 0.80 1.04 1.09 1.19 0.83 1.04 1.23 1.27 1.25
15 1.23 1.18 1.04 1.51 1.24 1.84 1.57 1.64 1.45 1.62 1.54 1.90 1.72
10 2.15 2.36 2.30 2.96 2.44 3.47 3.23 3.37 3.27 3.34 2.67 3.36 3.02
5 5.65 7.16 6.02 6.66 6.37 9.58 8.22 8.71 9.16 8.92 6.39 8.65 7.52
0 18.58 29.14 29.05 19.69 24.11 27.48 27.00 26.42 32.58 28.37 19.71 28.69 24.20
-5 51.24 69.07 75.66 49.21 61.30 68.71 64.18 64.93 74.70 68.13 55.08 68.56 61.82
平均 5.65 8.11 7.85 6.37 7.00 8.68 8.22 8.27 9.46 8.66 6.31 8.77 7.54

表A.7: 区分 yt − n̂t，線形変換 et(1)，λ = 0 の結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.58 0.88 0.89 0.77 0.78 0.58 0.88 0.89 0.77 0.78 0.74 0.85 0.79
20 0.74 0.70 0.69 1.42 0.89 0.83 0.85 0.78 0.56 0.75 0.98 1.03 1.01
15 1.32 1.24 1.19 1.70 1.36 1.01 1.57 1.13 1.36 1.27 1.69 2.09 1.89
10 3.35 2.60 3.31 3.42 3.17 2.58 3.78 2.48 3.24 3.02 4.05 4.75 4.40
5 8.78 8.68 9.48 10.00 9.24 8.69 10.37 8.23 10.09 9.35 9.76 12.79 11.28
0 27.76 34.40 37.55 28.82 32.13 29.44 35.49 29.08 37.58 32.90 29.17 37.73 33.45
-5 61.71 73.70 77.78 61.43 68.66 68.96 73.00 68.57 77.20 71.93 65.61 75.97 70.79
平均 8.39 9.52 10.44 9.07 9.36 8.51 10.41 8.34 10.57 9.46 9.13 11.68 10.40

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.64 0.79 0.84 0.89 0.79 0.64 0.79 0.84 0.89 0.79 0.80 0.88 0.84
20 0.83 0.82 1.16 1.42 1.06 1.29 1.27 1.28 0.89 1.18 1.20 1.54 1.37
15 1.01 1.21 1.01 1.94 1.29 1.78 1.72 1.58 1.64 1.68 1.44 1.84 1.64
10 1.90 2.09 2.21 2.93 2.28 3.56 2.99 3.04 3.15 3.19 2.27 3.30 2.78
5 4.61 5.83 5.76 6.05 5.56 9.46 7.04 7.72 8.73 8.24 5.04 7.86 6.45
0 17.22 26.72 26.78 17.71 22.11 25.97 24.30 24.22 31.01 26.38 17.29 24.79 21.04
-5 48.51 68.20 72.83 47.33 59.22 66.93 62.42 63.85 74.64 66.96 52.10 66.20 59.15
平均 5.11 7.33 7.38 6.01 6.46 8.41 7.46 7.57 9.08 8.13 5.45 7.87 6.66
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表A.8: 区分 yt − n̂t，線形変換 et(9)，λ = 10−3 の結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 3.56 3.17 3.37 3.24 3.34 3.56 3.17 3.37 3.24 3.34 4.97 4.59 4.78
20 0.64 0.70 0.78 0.93 0.76 0.71 0.82 0.66 0.62 0.70 0.61 0.97 0.79
15 1.20 1.24 0.78 1.33 1.14 1.20 1.33 1.04 1.17 1.19 1.54 2.06 1.80
10 2.30 2.39 2.65 2.81 2.54 2.61 3.51 2.09 3.09 2.83 3.01 4.11 3.56
5 6.54 7.62 7.22 8.30 7.42 7.74 8.74 7.07 8.76 8.08 8.01 11.37 9.69
0 22.81 31.95 32.39 25.08 28.06 27.05 30.99 26.57 33.69 29.57 25.64 33.74 29.69
-5 56.59 72.79 75.10 56.59 65.27 67.82 70.04 67.34 74.67 69.97 60.42 73.67 67.05
平均 6.70 8.78 8.76 7.69 7.98 7.86 9.08 7.49 9.47 8.47 7.76 10.45 9.11

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 1.04 0.94 0.89 0.77 0.91 1.04 0.94 0.89 0.77 0.91 1.20 1.06 1.13
20 0.71 0.79 0.72 0.62 0.71 1.17 1.09 1.04 0.77 1.02 0.98 1.30 1.14
15 1.01 0.97 0.75 1.33 1.02 1.93 1.21 1.37 1.33 1.46 1.38 1.93 1.66
10 1.78 2.18 1.88 2.50 2.09 3.50 2.63 2.39 3.12 2.91 1.93 3.14 2.54
5 4.24 6.38 5.46 5.55 5.41 9.12 6.38 7.25 7.96 7.68 5.68 7.92 6.80
0 16.58 26.42 24.34 18.11 21.36 25.67 23.94 23.62 30.05 25.82 16.58 24.33 20.45
-5 46.91 67.50 71.40 46.96 58.19 67.12 62.48 63.38 73.06 66.51 50.11 65.45 57.78
平均 4.86 7.35 6.63 5.62 6.12 8.28 7.05 7.13 8.65 7.78 5.31 7.72 6.52

表A.9: 区分 vt(1)，線形変換 yt，λ = 0 の結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.52 0.45 0.57 0.37 0.48 0.52 0.45 0.57 0.37 0.48 0.52 0.48 0.50
20 0.68 0.57 0.72 0.89 0.71 0.64 1.00 0.72 0.65 0.75 0.77 0.97 0.87
15 1.54 1.12 0.98 1.45 1.27 0.89 1.42 0.86 1.23 1.10 1.50 1.48 1.49
10 2.89 2.42 2.68 3.33 2.83 2.89 3.81 2.12 3.39 3.05 3.62 5.86 4.74
5 8.66 8.65 9.90 9.75 9.24 8.04 11.64 7.93 11.14 9.69 11.70 17.53 14.62
0 26.04 32.92 36.03 28.57 30.89 27.11 38.48 27.14 37.89 32.66 36.63 49.09 42.86
-5 61.41 71.16 74.62 62.05 67.31 66.47 74.52 66.33 75.50 70.70 71.02 78.72 74.87
平均 7.96 9.14 10.06 8.80 8.99 7.91 11.27 7.75 10.86 9.45 10.84 14.99 12.92

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.71 0.60 0.92 0.59 0.70 0.71 0.60 0.92 0.59 0.70 0.68 0.54 0.61
20 0.68 0.76 0.84 1.17 0.86 0.71 1.30 1.43 0.77 1.05 0.89 1.27 1.08
15 1.01 1.06 1.07 1.64 1.20 1.60 1.72 1.79 1.73 1.71 1.23 1.51 1.37
10 2.33 1.78 2.39 3.09 2.40 3.19 3.57 3.91 3.98 3.66 2.76 4.08 3.42
5 5.89 6.92 7.07 7.00 6.72 8.66 9.01 9.63 10.46 9.44 7.89 12.24 10.06
0 18.45 27.33 26.93 20.21 23.23 26.87 29.56 24.81 32.18 28.36 26.25 38.54 32.39
-5 49.00 65.57 68.80 50.94 58.58 68.07 65.27 62.33 70.69 66.59 64.75 73.19 68.97
平均 5.67 7.57 7.66 6.62 6.88 8.21 9.03 8.31 9.82 8.84 7.80 11.53 9.67
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表A.10: 区分 vt(1)，線形変換 et(1)，λ = 0 の結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.77 0.85 0.95 0.56 0.78 0.77 0.85 0.95 0.56 0.78 0.86 0.91 0.88
20 0.61 0.63 0.86 1.73 0.96 0.74 0.88 0.75 0.77 0.78 0.89 1.09 0.99
15 1.26 1.06 1.16 1.91 1.35 0.89 1.33 0.89 1.08 1.05 1.35 2.03 1.69
10 2.36 2.33 2.51 3.67 2.72 2.55 3.30 1.82 3.12 2.70 3.53 5.05 4.29
5 7.03 7.71 8.59 8.98 8.08 7.34 9.82 7.07 9.87 8.52 10.35 14.42 12.38
0 23.12 29.93 32.57 26.13 27.94 25.36 33.65 24.90 34.00 29.48 32.73 43.56 38.15
-5 57.72 68.98 72.80 59.02 64.63 64.60 71.86 63.47 73.50 68.36 68.41 76.78 72.59
平均 6.88 8.33 9.14 8.48 8.21 7.38 9.80 7.09 9.77 8.51 9.77 13.23 11.50

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.71 0.67 0.81 0.43 0.66 0.71 0.67 0.81 0.43 0.66 0.74 0.57 0.65
20 0.83 0.63 0.92 2.10 1.12 0.86 1.18 1.16 1.02 1.05 0.86 1.72 1.29
15 1.14 0.88 1.28 2.07 1.34 1.66 1.45 1.49 1.76 1.59 1.35 2.12 1.73
10 1.84 1.78 2.45 3.70 2.44 2.98 2.84 3.67 3.64 3.28 2.43 3.81 3.12
5 5.25 6.32 6.77 7.31 6.41 8.29 7.47 8.89 10.43 8.77 6.32 10.31 8.31
0 15.93 25.39 25.35 18.94 21.40 25.48 26.66 22.96 30.18 26.32 23.46 33.80 28.63
-5 47.28 65.48 69.43 49.49 57.92 68.07 63.66 60.75 70.93 65.85 62.33 70.50 66.41
平均 5.00 7.00 7.35 6.82 6.54 7.85 7.92 7.63 9.41 8.20 6.88 10.35 8.62

表A.11: 区分 vt(1)，線形変換 et(9)，λ = 10−3 の結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.77 1.09 1.25 0.77 0.97 0.77 1.09 1.25 0.77 0.97 1.04 1.33 1.19
20 0.61 0.60 0.78 1.45 0.86 0.71 0.88 0.75 0.43 0.69 0.61 0.97 0.79
15 1.11 0.91 1.22 1.67 1.23 0.77 1.15 0.69 0.89 0.88 0.98 1.45 1.22
10 1.81 2.06 2.48 2.99 2.34 2.15 2.81 1.91 2.41 2.32 2.64 3.99 3.31
5 5.74 7.13 7.75 7.16 6.94 6.60 7.80 6.41 8.24 7.26 8.78 12.52 10.65
0 20.33 27.63 28.42 23.23 24.90 23.18 30.08 22.19 30.33 26.45 29.08 40.11 34.59
-5 53.48 66.54 69.79 56.09 61.47 62.63 68.86 61.23 70.75 65.87 65.67 74.85 70.26
平均 5.92 7.67 8.13 7.30 7.25 6.68 8.54 6.39 8.46 7.52 8.42 11.81 10.11

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.64 0.57 0.78 0.62 0.65 0.64 0.57 0.78 0.62 0.65 0.68 0.60 0.64
20 0.71 0.60 0.89 1.36 0.89 0.71 0.94 0.95 0.77 0.84 0.74 0.94 0.84
15 0.89 0.88 0.78 1.45 1.00 1.35 1.18 1.28 1.42 1.31 1.11 1.63 1.37
10 1.50 1.81 1.94 2.78 2.01 2.67 2.21 2.65 3.39 2.73 2.09 3.26 2.68
5 4.24 5.99 5.79 5.43 5.36 7.06 6.23 7.61 9.04 7.49 5.80 9.28 7.54
0 13.79 23.00 21.44 16.91 18.79 23.92 24.00 20.61 28.17 24.18 20.02 30.93 25.48
-5 42.92 63.75 65.20 47.82 54.92 64.51 60.10 59.44 68.84 63.22 57.23 69.01 63.12
平均 4.23 6.46 6.17 5.59 5.61 7.14 6.91 6.62 8.56 7.31 5.95 9.21 7.58
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表A.12: 区分 vt(9)，線形変換 yt，λ = 0 の結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.52 0.42 0.66 0.31 0.48 0.52 0.42 0.66 0.31 0.48 0.55 0.42 0.48
20 0.80 0.51 0.75 0.77 0.71 0.64 0.97 0.84 0.62 0.77 0.55 0.88 0.71
15 1.57 0.91 1.01 1.05 1.13 1.04 1.48 0.89 1.20 1.15 1.14 1.39 1.27
10 2.61 2.27 2.18 3.05 2.53 2.52 2.78 2.00 2.75 2.51 3.04 4.11 3.58
5 6.23 7.83 7.40 8.27 7.43 7.37 9.04 6.80 9.29 8.13 9.36 13.60 11.48
0 22.66 30.23 30.96 25.18 27.26 24.16 32.32 23.53 33.85 28.46 31.10 42.90 37.00
-5 57.78 68.98 74.23 60.17 65.29 63.19 72.01 64.72 74.64 68.64 68.53 78.23 73.38
平均 6.77 8.35 8.46 7.66 7.81 7.15 9.32 6.81 9.54 8.20 9.04 12.58 10.81

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.68 0.42 0.72 0.43 0.56 0.68 0.42 0.72 0.43 0.56 0.71 0.42 0.56
20 0.83 0.82 0.86 0.86 0.84 0.86 1.06 1.34 0.62 0.97 0.77 1.45 1.11
15 1.47 0.97 1.16 1.20 1.20 1.84 1.57 1.67 1.91 1.75 1.23 1.84 1.54
10 2.46 2.06 2.33 3.15 2.50 3.32 2.84 3.43 3.46 3.26 2.67 3.81 3.24
5 5.65 7.16 7.40 7.00 6.80 9.03 8.59 8.80 9.97 9.10 7.43 11.94 9.69
0 19.56 28.87 28.51 21.97 24.73 26.04 30.35 24.87 32.55 28.45 26.90 39.45 33.18
-5 53.45 67.65 75.25 58.22 63.64 66.53 69.68 65.11 75.04 69.09 67.21 76.09 71.65
平均 5.99 7.98 8.05 6.84 7.21 8.22 8.88 8.02 9.70 8.71 7.80 11.70 9.75

表A.13: 区分 vt(9)，線形変換 et(1)，λ = 0 の結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.80 0.79 0.89 0.59 0.77 0.80 0.79 0.89 0.59 0.77 0.86 0.85 0.85
20 0.68 0.57 0.81 0.68 0.69 0.77 0.97 0.89 0.59 0.80 0.68 1.42 1.05
15 1.35 0.94 0.95 1.17 1.10 0.89 1.33 0.84 1.08 1.04 1.23 2.21 1.72
10 2.09 2.21 1.94 2.78 2.25 2.39 2.39 1.76 2.72 2.32 2.76 4.11 3.44
5 5.40 7.32 6.38 7.31 6.60 6.94 7.92 6.86 8.73 7.61 8.29 12.18 10.24
0 21.19 28.05 28.54 23.54 25.33 22.41 29.35 21.68 30.73 26.04 28.55 39.42 33.98
-5 55.33 67.62 72.35 58.16 63.37 61.96 69.77 62.00 73.40 66.78 66.23 76.00 71.11
平均 6.14 7.82 7.72 7.10 7.20 6.68 8.39 6.41 8.77 7.56 8.30 11.87 10.09

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.80 0.57 0.84 0.62 0.71 0.80 0.57 0.84 0.62 0.71 0.77 0.60 0.68
20 0.86 0.73 0.78 0.77 0.79 0.98 1.24 0.98 0.74 0.98 0.92 1.63 1.27
15 1.26 0.91 0.86 1.20 1.06 1.66 1.48 1.40 1.51 1.51 1.35 2.36 1.85
10 1.90 1.93 1.94 2.87 2.16 2.86 2.57 2.71 3.21 2.84 2.30 3.93 3.12
5 4.67 6.41 5.79 6.11 5.75 8.17 7.35 8.14 9.38 8.26 6.26 10.88 8.57
0 17.72 26.60 26.04 20.15 22.63 24.38 27.39 22.96 30.42 26.29 23.67 35.49 29.58
-5 51.03 66.17 71.88 55.14 61.05 64.14 66.35 62.57 72.85 66.48 62.88 73.40 68.14
平均 5.28 7.32 7.08 6.22 6.48 7.61 8.01 7.24 9.05 7.98 6.90 10.86 8.88
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表A.14: 区分 vt(9)，線形変換 et(9)，λ = 10−3 の結果
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.92 0.79 0.84 0.59 0.79 0.92 0.79 0.84 0.59 0.79 0.89 0.97 0.93
20 0.52 0.60 0.84 0.74 0.67 0.68 1.00 0.89 0.46 0.76 0.58 1.27 0.92
15 0.89 0.76 0.75 1.27 0.92 0.89 1.39 1.07 0.99 1.08 1.04 1.90 1.47
10 1.87 1.90 2.03 2.78 2.15 2.43 2.51 1.82 2.44 2.30 2.55 4.20 3.38
5 4.94 6.38 6.20 6.42 5.98 6.66 7.10 6.23 7.53 6.88 6.82 12.52 9.67
0 18.08 26.51 26.07 20.43 22.77 22.04 27.96 20.82 28.97 24.95 25.12 38.24 31.68
-5 51.27 65.84 70.09 56.16 60.84 60.55 67.71 60.42 71.52 65.05 62.45 74.67 68.56
平均 5.26 7.23 7.18 6.33 6.50 6.54 7.99 6.17 8.08 7.19 7.22 11.63 9.42

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.74 0.76 0.75 0.43 0.67 0.74 0.76 0.75 0.43 0.67 0.71 0.79 0.75
20 0.68 0.73 0.72 0.56 0.67 0.64 0.94 0.98 0.56 0.78 0.86 1.15 1.01
15 0.95 0.79 0.66 1.08 0.87 1.35 1.60 1.19 1.27 1.35 1.26 1.75 1.51
10 1.90 1.57 1.58 2.44 1.87 2.70 2.21 2.24 2.75 2.47 1.84 3.42 2.63
5 4.24 5.77 5.67 5.89 5.39 7.15 6.71 7.43 7.84 7.28 5.62 10.31 7.97
0 16.00 25.42 25.11 19.41 21.48 22.84 25.73 21.68 29.53 24.95 22.20 33.28 27.74
-5 48.23 65.33 70.59 53.26 59.35 62.94 63.94 61.11 71.27 64.81 60.33 72.01 66.17
平均 4.75 6.86 6.75 5.88 6.06 6.94 7.44 6.70 8.39 7.37 6.36 9.98 8.17
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表A.15: 表 4.1の結果の詳細
clean 条件

Aセット Bセット Cセット
SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.31 0.36 0.48 0.15 0.33 0.31 0.36 0.48 0.15 0.33 0.31 0.36 0.34
20 1.04 1.03 0.86 1.20 1.03 0.77 1.36 0.84 0.99 0.99 1.29 1.60 1.45
15 3.35 3.30 3.19 4.57 3.60 2.15 3.05 2.03 2.90 2.53 3.44 3.23 3.34
10 10.13 11.64 13.99 13.39 12.29 8.66 11.70 7.93 10.46 9.69 9.64 10.55 10.09
5 29.72 33.80 38.98 34.96 34.36 29.01 31.74 27.86 33.42 30.51 26.28 27.09 26.69
0 58.98 63.91 69.88 67.36 65.03 58.98 62.24 57.05 66.24 61.13 53.27 59.10 56.19
-5 80.81 85.04 86.22 85.50 84.39 82.25 83.52 80.14 84.29 82.55 78.60 81.95 80.28
平均 20.64 22.74 25.38 24.30 23.26 19.91 22.02 19.14 22.80 20.97 18.78 20.31 19.55

multi 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.46 0.67 0.63 0.52 0.57 0.46 0.67 0.63 0.52 0.57 0.37 0.57 0.47
20 0.58 0.97 0.81 0.65 0.75 0.64 1.15 0.78 0.56 0.78 0.49 1.00 0.74
15 0.95 1.15 0.89 1.11 1.03 0.86 1.15 1.25 0.96 1.05 0.92 1.18 1.05
10 1.41 2.36 1.55 2.34 1.91 2.43 2.42 1.73 1.94 2.13 1.72 2.75 2.23
5 3.84 7.35 4.53 6.08 5.45 6.72 6.56 5.55 6.20 6.26 4.76 7.44 6.10
0 13.48 25.51 18.52 19.16 19.17 23.24 22.70 18.61 23.48 22.01 17.35 24.94 21.14
-5 46.95 70.22 60.87 51.84 57.47 63.92 62.85 58.25 64.61 62.41 55.02 66.60 60.81
平均 4.05 7.47 5.26 5.87 5.66 6.78 6.80 5.58 6.63 6.45 5.05 7.46 6.25

select 条件
Aセット Bセット Cセット

SN Sub. Bab. Car Exh. 平均 Res. Str. Air. Sta. 平均 Sub. Str. 平均
∞ 0.31 0.36 0.51 0.15 0.33 0.31 0.36 0.51 0.15 0.33 0.31 0.36 0.34
20 0.58 0.97 0.81 0.65 0.75 0.61 1.21 0.92 0.59 0.83 0.49 1.00 0.74
15 0.95 1.15 0.89 1.11 1.03 0.86 1.15 1.25 0.96 1.05 0.92 1.18 1.05
10 1.41 2.36 1.55 2.34 1.91 2.43 2.42 1.73 1.94 2.13 1.72 2.75 2.23
5 3.84 7.35 4.53 6.08 5.45 6.72 6.56 5.55 6.20 6.26 4.76 7.44 6.10
0 13.48 25.51 18.52 19.16 19.17 23.24 22.70 18.61 23.48 22.01 17.35 24.94 21.14
-5 46.95 70.22 60.87 51.84 57.47 63.92 62.85 58.25 64.61 62.41 55.02 66.60 60.81
平均 4.05 7.47 5.26 5.87 5.66 6.77 6.81 5.61 6.63 6.46 5.05 7.46 6.25
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B.1 区分的線形変換の実装
第 2 章において，ステレオデータを用いた区分的線形変換に関する技術を提案した．こ

こでは，これの実装方法について述べる．
入力のノイジーな音声の特徴量を yt，求めるべきクリーンな音声の特徴量を xt とおく．

区分的線形変換による特徴量強調の枠組みでは，まず，部分空間のインデックスとして k

を導入し，p(k|yt) を定義する．p(k|yt) は，SPLICE であれば yt の GMM を学習するこ
とで計算されるし，本論文での提案手法であれば，クリーン音声状態の識別の結果得られ
る．ここでは p(k|yt) を計算するプログラムは既に実装できていると仮定する．
次に，p(k|yt) を元に，線形変換 Ak を学習する．これは，重み付き最小二乗誤差基準を

使う場合，以下の数式で定式化される．

argmax
Ak

∑
t

p(k|yt) ||Aket − xt||2 (B.1)

ただしここで et は，SPLICE では et =

[
1

yt

]
，本論文の提案手法であれば，yt とそこか

ら得られる雑音特徴量の推定値とそれらの前後数フレームを連結したものである．
(B.1) を解くためのプログラムを，matlab 的な記法で書いたものを以下に示す．

for ii = 1:nfile

% ステレオデータを読む
y = read_feature_file( noisyfiles{ii} );

x = read_feature_file( cleanfiles{ii} );

[ndim nframe] = size(Y); % = size(X)

for t = 1:nframe

% p(k|y) を計算
p_of_k_given_y = calc_posterior( y(:,t) );

e = [1; y(:,t)];

for k = 1:nmix

if p_of_k_given_y(k) > 0.0001 % 高速化
S_xe(:,:,k) = S_xe(:,:,k) + p_of_k_given_y(k) * x(:,t) * e’;

S_ee (:,:,k) = S_ee(:,:,k) + p_of_k_given_y(k) * e * e’;

end

end
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end

end

for k = 1:nmix

A(:,:,k) = S_xe(:,:,k) / S_ee(:,:,k);

end

Sxe や See は，p(k|yt) で重みを付けられた．入力特徴量 et と出力すべき特徴量 xt の相
互共分散行列，et の分散共分散行列に相当するものである．求めるべき Ak は，相互共分
散行列を，et の分散共分散行列で正規化したような形として得られる．
「高速化」と書いた部分では，p(k|yt) が十分に小さい場合に処理を省くことで，高速化
を実現している．特に GMM を用いて事後確率を計算すると，その事後確率はスパースに
なりやすい傾向がある．本論文の実験では上記に示した通り，p(k|yt) が 10−4 より小さく
なる場合に処理を省いた．これにより，GMM の混合数として 1024 を利用していても，実
際にこの部分では，10 回程度の計算になる．この高速化を導入しても，Ak の推定結果と
最終的な音声認識の精度には，ほぼ影響はない．
なお上記による SPLICEの実装として，著者がMatlabで実装を行ったhttps://sites.

google.com/site/suzukimasayuki/splice が利用できる．
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C.1 条件付き正規分布
二つの変数 x と yの結合ベクトルが正規分布に従う時，y が与えられたときの x の条

件付き確率分布も正規分布となる．
まず結合ベクトルが以下のような正規分布に従うとする．

p

([
x

y

])
= N

([
x

y

]
,

[
µx

µy

]
,

[
Σxx Σxy

Σyx Σyy

])
(C.1)

このとき，p(x|y) は以下のような正規分布になる．

p(x|y) = N
(
x; µx + Σxy(Σyy)−1(y − µy),Σxx − Σxy(Σyy)−1Σyx

)
(C.2)

この正規分布の平均部分はさらに以下のように計算できる．

µx + Σxy(Σyy)−1(y − µy) =
[
µx − Σxy(Σyy)−1µy,Σxy(Σyy)−1

] [ 1

y

]
(C.3)

= XY
>
(
Y Y

>
)−1

[
1

y

]
(C.4)

ただし，X，Y はそれぞれ x，
[

1

y

]
を学習データのフレーム数分並べた行列である．ま

た結合ベクトルが GMM としてモデル化されていても，以上の式と似たような展開を行う
ことができて，結論は以下のようになる．

XPkY
>
(
Y PkY

>
)−1

[
1

y

]
(C.5)

ただし，P は p(k|x,y) を学習データのフレーム数分並べた物を対角成分にもつ対角行列
とする．
これを，SPLICE の重み付き二乗誤差最小基準を用いた線形変換の解析解 (2.29) を見比

べると，クリーン音声特徴量 x とノイジー音声特徴量 y の結合ベクトルを GMM として
モデル化し，p(x|y) を求める特徴量強調アプローチは SPLICE とほとんど同じ区分的線形
変換を用いる手法であることが分かる．両者の違いは Pk の定義のみである．

C.2 正規分布の周辺分布
VTS を用いた音響モデル適応や特徴量強調においては，非線形変換を線形変換で近似し

ていたが，その理由は正規分布の周辺分布の計算が解析的に求めるためである．
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付録C 正規分布に関する公式

まず n を，以下の正規分布に従う変数と定義する．

p(n) = N (n; µn,Σn) (C.6)

VTS 強調の文脈では，n は雑音特徴量を表している．次に，n が与えられた下で，y を以
下の n の線形変換を平均とする正規分布に従う変数と定義する．

p(y|n) = N (y; An + b,Σy) (C.7)

VTS 強調の文脈では，y は観測されたノイジーな特徴量であり，A 及び b は VTS 近似
により求められる．
このとき，p(y) は以下のような正規分布になる．

p(y) =

∫
p(y, n)dn (C.8)

=

∫
p(y|n)p(n)dn (C.9)

=

∫
N (y; An + b,Σy)N (n; µn,Σn)dn (C.10)

= N (y; Aµn + b,Σy + AΣnA>) (C.11)

(C.10) から (C.11) の導出には，exp の中身を n に関して平方完成した形であれば積分が
解析的に解け定数になることを利用すればよい．
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